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Sommario

Il lavoro di questa tesi ha come obiettivo la realizzazione di un avatar 3D animabile
partendo da una singola immagine RGB. Il dato fornito in input viene utilizzato per la
generazione del vestiario e dei capelli. Sfruttando le informazioni presenti nell’immagine,
si possono ottenere dettagli aggiuntivi, come la presenza di barba e baffi e il colore della
pelle. Per raggiungere questi risultati, si impiegano diverse tecniche di computer vision
e modelli di deep learning. L’esecuzione dei modelli genera oggetti tridimensionali uti-
lizzabili sul modello per ottenere un risultato il più verosimile possibile all’immagine di
riferimento. Prevedendo la possibilità che il riconoscimento e la conseguente ricostruzione
possano fallire o portare a risultati poco soddisfacenti, si permette di sostituire l’ogget-
to con un altro della stessa tipologia, scelto da una libreria predefinita. Per validare
la qualità del lavoro svolto, è stata adottata come riferimento una mesh ricostruita pri-
va e comprensiva di vestiario, sottoposta a un’animazione di camminata. I valori delle
metriche SPD, SWSPD, DMPD sono stati calcolati su diverse tipologie di modelli e
successivamente mediati, al fine di ottenere metriche di riferimento affidabili e oggettive
per il confronto. Successivamente, il calcolo è stato ripetuto su diverse mesh compren-
sive di vestiario, utilizzando la medesima animazione per garantire coerenza nell’analisi.
Completato il processo, si ottiene un modello umano 3D completo, animabile e persona-
lizzabile, consentendo eventuali modifiche nel caso in cui il risultato finale non soddisfi le
aspettative.
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Capitolo 1

Introduzione

La creazione di avatar 3D realistici rappresenta una frontiera significativa nel campo della
computer grafica, con applicazioni che spaziano dall’intrattenimento e dai videogiochi, fino
a settori avanzati come la realtà virtuale, la realtà aumentata e il metaveso. Grazie all’e-
voluzione tecnologica e all’espansione del concetto di metaverso, gli avatar digitali stanno
acquisendo un’importanza crescente come rappresentazioni virtuali degli individui, capaci
di incarnare caratteristiche fisiche e stilistiche personalizzate. La possibilità di costruire
e possedere un proprio avatar all’interno di un mondo virtuale apre nuove opportunità di
espressione personale, dove gli utenti possono interagire in ambienti differenti da quelli
reali, modificando liberamente l’aspetto e le caratteristiche del proprio alter ego digitale
per adattarlo ai propri desideri e bisogni. Questi avatar trovano utilizzo in diversi con-
testi: oltre al gaming, dove rappresentano un mezzo di identificazione e immersione, gli
avatar 3D vengono impiegati anche nella formazione e nella simulazione, nella telepresen-
za per riunioni virtuali, nella comunicazione e persino nella medicina per applicazioni di
riabilitazione virtuale. Nel settore dell’animazione, gli avatar 3D consentono di ridurre
significativamente il tempo e i costi di produzione, permettendo a registi e designer di
creare contenuti di alta qualità con maggiore efficienza. Parallelamente, l’integrazione
degli avatar con sistemi di tracking, come tute di motion capture e sensori di movimento,
consente di animare i modelli in tempo reale, offrendo una resa più naturale e fedele al
movimento umano. sfruttando sistemi di tracking diretto o tute per il controllo dei mo-
vimenti. La costruzione di un avatar dettagliato, che rispecchia le caratteristiche di una
persona reale o di un personaggio ideato, non si limita infatti alla semplice modellazione
e texturizzazione ma anche nella capacità di rendere questi modelli interattivi e animati.
Grazie ai sistemi di tracking del corpo (Jiang et al. [2022]), alle tute e gli accessori (Perret
and Vander Poorten [2018]) dotati di sensori di movimento, è possibile trasferire in tempo
reale i movimenti del corpo umano direttamente all’avatar digitale. Ogni gesto, postura
o cambiamento di posizione viene catturato e interpretato dai sensori, che lo trasformano
in dati pronti per essere applicati all’avatar. Questo approccio non solo assicura una ri-
produzione fluida e fedele del movimento umano, ma apre anche possibilità in vari ambiti
come l’animazione e la produzione cinematografica, dove i movimenti realistici migliorano
la qualità visiva, al mondo dei videogiochi e delle esperienze VR, dove la possibilità di
controllare un avatar in tempo reale migliora l’immersione e l’interattività. Inoltre, questa
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Introduzione

tecnologia offre potenzialità straordinarie per applicazioni nell’ambito della riabilitazione,
del fitness e dello sport, dove monitorare e replicare i movimenti può aiutare ad analizzare,
correggere e migliorare la postura o la performance fisica. La creazione di avatar animati
tramite sistemi di tracking rappresenta quindi un punto d’incontro tra tecnologia digitale
e movimento umano, dando vita a esperienze realistiche che superano la barriera tra vir-
tuale e reale. La ricostruzione di avatar 3D realistici a partire da dati 2D, come fotografie
o video, rappresenta una sfida complessa che richiede l’uso di tecniche avanzate in com-
puter vision, machine learning e strutture dati 3D. L’obiettivo principale è ricostruire in
modo accurato le caratteristiche geometriche e fisiche di un individuo mantenendo coeren-
za con l’immagine originale utilizzata come input. Questo processo si avvale di algoritmi
di deep learning, in particolare reti neurali convoluzionali, che estraggono informazioni
dall’immagine 2D e le traducono in una rappresentazione tridimensionale. Algoritmi di
stima della posa, tecniche di ricostruzione volumetrica e modelli parametrici permetto-
no di ottenere rappresentazioni tridimensionali congruenti con la realtà, modellando non
solo la struttura del corpo, ma anche dettagli complessi come espressioni facciali, capelli
e vestiario. Questa tesi si focalizza sullo sviluppo di una pipeline automatizzata per la
creazione di avatar 3D da una singola immagine RGB, con l’obiettivo di integrare diverse
tecnologie di computer grafica e machine learning per ottenere una ricostruzione com-
pleta e dettagliata del corpo umano. L’approccio proposto sfrutta una combinazione di
strumenti e modelli già esistenti, adattandoli e integrandoli in un workflow unico e otti-
mizzato. Nello specifico, per la ricostruzione della posa e delle espressioni facciali è stato
utilizzato SMPLify-X (Pavlakos et al. [2019]), che permette di posizionare accuratamente
i giunti corporei, inclusi quelli delle dita e del volto. La generazione del vestiario si basa
invece su ClothWild (Moon et al. [2022b]), che identifica il tipo di abbigliamento presente
nell’immagine e ne crea una mesh 3D dettagliata. La pipeline include anche HairStep
(Zheng et al. [2023b]) per la ricostruzione dei capelli, e uno script per il riconoscimen-
to della barba, garantendo un alto grado di personalizzazione e realismo. L’integrazione
di questa pipeline all’interno di un software di modellazione 3D come Blender (Blender
Foundation [2024]) rappresenta il passo finale di questo progetto. Blender, grazie alla
possibilità di creare add-on personalizzati, consente di offrire agli utenti un’interfaccia in-
tuitiva e accessibile, attraverso la quale è possibile importare e modificare i risultati della
pipeline. Nel caso in cui la ricostruzione automatica non soddisfi le aspettative, la pipeli-
ne prevede una libreria di modelli predefiniti di abbigliamento e accessori, da cui l’utente
può attingere per migliorare o personalizzare ulteriormente l’avatar generato. Questa tesi
esplora quindi le opportunità offerte dalla ricostruzione 3D automatizzata e analizza l’im-
patto della creazione di avatar personalizzati nei contesti sopra menzionati, evidenziando
il potenziale e le sfide della fusione tra intelligenza artificiale, computer vision e modella-
zione tridimensionale. La valutazione della qualità percettiva di mesh animate si basa su
metriche oggettive per misurare le distorsioni geometriche e dinamiche in relazione alla
percezione umana. La metrica di valutazione integra distorsioni spaziali, come la ruvidità
locale, e parametri temporali, come velocità e direzione del movimento per offrire una
valutazione complessiva. Le metriche di valutazione oggettive saranno impiegate per ana-
lizzare le prestazioni delle mesh animabili. Questi parametri quantitativi permetteranno
di determinare l’efficacia e la qualità del risultato ottenuto.
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Capitolo 2

Stato dell’arte

In questa sezione saranno presentati gli stati dell’arte per ogni parte della pipeline di
realizzazione.

2.1 Ricostruzione della posa
La ricostruzione della posa è un ambito di ricerca molto attivo legato anche all’evoluzione
della realtà virtuale o aumentata e del suo utilizzo nell industria del gaming. I lavori pre-
senti nello stato dell’arte sono molteplici e presentano diversi approcci nella ricostruzione
della posa di un modello. Prima dell’utilizzo dei Deep Neural Network, molti metodi di
ricostruzione della posa 3D utilizzavano modelli geometrici e statistici. Questi metodi
si basano su un modello tridimensionale predefinito del corpo umano, come il modello
Skinned Multi-Person Linear (SMPL) (Loper et al. [2015]) o il modello SCAPE (Liang
et al. [2024]), che rappresentano il corpo umano attraverso una mesh parametrica come
mostrato in figura 2.1. Questi modelli sono costruiti utilizzando dataset di scansioni 3D,
che vengono successivamente deformati per essere conformi ai dati 2D. L’idea di base di
questi metodi è quella di trovare corrispondenze tra i punti chiave (keypoints) rilevati in
2D e le loro controparti nel modello 3D, utilizzando tecniche di ottimizzazione. L’algo-
ritmo cerca di minimizzare l’errore di proiezione tra il modello 3D e i keypoints osservati
nell’immagine. La qualità della ricostruzione dipende fortemente dall’accuratezza delle
corrispondenze. Inoltre, soffrono di ambiguità, poiché una singola immagine 2D può avere
molteplici configurazioni 3D che non corrispondono alla posizione Bidimensionale. Con
lo sviluppo del deep learning l’approccio alla ricostruzione della posa 3D ha subito un
notevole passo in avanti. I modelli basati su deep learning sono in grado di apprendere in
modo diretto la mappatura tra immagini 2D e pose 3D utilizzando grandi dataset etichet-
tati. Un metodo molto utilizzato prevede la stima diretta della posa 3D da immagini 2D
tramite l’uso di Convolutional Neural Networks(CNN) per estrarre caratteristiche visive
dalle immagini e prevedere la posa 3D direttamente da queste informazioni. Le reti sono
addestrate utilizzando dataset etichettati con pose 3D, come Human3.6M (Ionescu et al.
[2014]), che contengono immagini 2D mappate direttamente con i dati di posa 3D. Un
approccio comune è la regressione diretta delle coordinate 3D a partire dall’immagine.
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Figura 2.1: Mesh parametrica di SMPL con le posizioni dei giunti. Fonte: https://
images.app.goo.gl/BtN2GGKNsApeikRf8

Algoritmi come Vnec (Mehta et al. [2017]) combinano l’estrazione di caratteristiche da
CNN e tecniche di regressione per prevedere direttamente la posizione 3D delle articola-
zioni. Un altro approccio diffuso prevede la stima della posa 2D dalle immagini RGB e
successivamente la ricostruzione della posa 3D partendo da questi keypoints 2D. Algoritmi
come OpenPose (Cao et al. [2019]) utilizzano reti neurali per rilevare keypoints in 2D e
successivamente proiettare questi punti nello spazio 3D cercando di ottimizzare il risulta-
to. Spesso vengono utilizzate due reti in sqeuenza, dove la prima rete prevede i keypoints
2D e una seconda rete traduce la posa in 3D direttamente dai keypoints bidimensionali.
Un esempio di questo approccio è il modello LCR-Net (Rogez et al. [2019]), che utilizza
una CNN per stimare la posa 2D e successivamente una Recurrent neural network (RNN)
per stimare la posa 3D. Negli ultimi anni, alcuni metodi combinano dati diversi come
immagini RGB e dati di profondità (RGB-D), per migliorare la precisione della ricostru-
zione della posa 3D. L’utilizzo di telecamere di profondità come Kinect permette di avere
informazioni di profondità che semplificano la stima della posizione delle articolazioni.
La ricostruzione della posa 3D a partire da immagini singole presenta diverse difficoltà
dovute alla mancanza di informazioni sulle parti del corpo non visibili da una singola
prospettiva. Per superare questo limite, alcuni approcci utilizzano immagini multivista,
che catturano il soggetto da diverse angolazioni. Questo metodo consente di ottenere una
rappresentazione geometrica più completa, sfruttando la complementarità delle diverse vi-
ste per ricostruire con maggiore precisione la struttura tridimensionale del corpo umano.
A causa della mancanza di informazioni invece di utilizzare immagini multivista alcuni
approcci sperimentano l’uso di sequenze video ciò consente di migliorare la ricostruzione
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della posa 3D sfruttando la coerenza temporale. Modelli come Temporal Convolutional
Networks (TCN) e Long Short-Term Memory (LSTM) sfruttano le informazioni temporali
per ottenere una predizione precisa e stabile della posa nel tempo. Alcuni metodi per la
ricostruzione 3D sfruttano le informazioni provenienti da sequenze video, utilizzando i dati
temporali e spaziali raccolti da diverse angolazioni per ottenere modelli tridimensionali
dettagliati e realistici. Questi approcci offrono significativi vantaggi rispetto alle tecniche
basate su singole immagini, poiché i video forniscono molteplici prospettive e dettagli di-
namici utili per una ricostruzione più accurata (Alldieck et al. [2018]). Altri metodi di
ricostruzione 3D utilizzano l’optical flow per estrarre informazioni sul movimento di pixel
tra fotogrammi consecutivi in un video. Questa tecnica consente di comprendere come le
superfici e gli oggetti si spostano nello spazio e nel tempo, fornendo dettagli utili per la
ricostruzione tridimensionale. Grazie all’analisi delle variazioni di intensità luminosa tra
i frame, l’optical flow può rilevare direzioni e velocità di movimento, anche in situazioni
complesse con cambi di illuminazione o texture. L’integrazione dell’optical flow nei pro-
cessi di ricostruzione 3D migliora l’accuratezza dei modelli, poiché permette di acquisire
non solo la geometria degli oggetti, ma anche la loro dinamica (Achenbach et al. [2017]).

2.2 Ricostruzione dei vestiti
La ricostruzione dei vestiti è di notevole importanza data l’evoluzione della realtà virtuale
o aumentata e soprattutto nell ambito dell’animazione. Lo stato dell’arte nella ricostruzio-
ne 3D dei vestiti si concentra su tecniche avanzate per modellare l’abbigliamento digitale
con un alto livello di fedeltà visiva e precisione geometrica. Uno degli approcci più comuni
è basato sull’uso di modelli parametrici del corpo umano, come il modello SMPL (Loper
et al. [2015]). Questi modelli vengono estesi per includere la geometria dell’abbigliamento,
rappresentato come una mesh deformabile. I vestiti possono essere trattati come un’esten-
sione della superficie del corpo. Modelli come SMPLIcit (Corona et al. [2021]) combinano
la ricostruzione del corpo umano con la geometria dei vestiti, utilizzando un sistema di
deformazione che segue i movimenti del corpo su cui sono poggiati. La geometria del
vestito viene adattata alle pose del corpo. Un’ambito di ricerca recente si concentra su
modelli che stimano la geometria dell’abbigliamento a partire dalla posa del corpo. Questi
approcci cercano di apprendere una mappatura tra la forma del corpo e la geometria dei
vestiti. Il modello ClothCap (Pons-Moll et al. [2017]) ricostruisce vestiti realistici cattu-
rando dettagli come pieghe e ondulazioni, a partire dai movimenti creati dalla posa del
corpo. Altre ricerche utilizzano reti neurali per prevedere la mesh del vestito in base alla
posa del corpo, creando una corrispondenza tra la struttura sottostante e la superficie
dell’abbigliamento. Un altro approccio importante per la ricostruzione dei vestiti si basa
su tecniche di simulazione fisica, che mirano a replicare accuratamente il comportamento e
le proprietà fisiche dei tessuti che porta ad un risultato molto realistico ma molto gravoso
dal punto di vista computazionale. Un ulteriore strategia utilizza Modelli basati su par-
ticelle e simulazioni FEM (Finite Element Method) (Tekkaya and Soyarslan [2014]). Le
simulazioni basate su particelle e FEM sono utilizzate per replicare il movimento realistico
dei vestiti sotto l’effetto di forze come la gravità o il vento. Questi approcci generano una
mesh 3D del vestito che si deforma dinamicamente in base alle interazioni tra il tessuto e
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l’ambiente in cui è inserito. I metodi che utilizzano i FEM sono utili per simulare le pro-
prietà meccaniche più complesse dei tessuti, come l’elasticità, la resistenza alla trazione e
le pieghe. Questo metodo offre un’accuratezza superiore, ma ad un costo computazionale
decisamente elevato. Per migliorare la stabilità delle simulazioni e catturare dettagli 3D
dei vestiti, si sono sviluppati approcci che rappresentano i vestiti come voxel. Questo per-
mette di simulare collisioni e pieghe con maggiore precisione, evitando compenetrazioni
tra il corpo e l’abbigliamento. Il deep learning anche in questo ambito costituisce un area
di notevole interesse, le reti generative come le Generative Adversarial Networks (GAN)
o le Variational Autoencoders (VAE) sono utilizzate per generare vestiti realistici in 3D a
partire da immagini 2D. Questi modelli apprendono a stimare la geometria dell’abbiglia-
mento direttamente dalle immagini RGB, sfruttando dataset di immagini con annotazioni
3D per il training. TailorNet (Patel et al. [2020]) utilizza reti neurali per generare vestiti
realistici, apprendendo dalle pose del corpo e dalle proprietà del tessuto come mostrato in
figura 2.2. Questo approccio permette di creare vestiti digitali personalizzati. Utilizzando

Figura 2.2: Ricostruzione effettuata con TailorNet. Fonte: https://images.app.goo.
gl/kq2MswgwvrcoCmU18

immagini catturate da diverse angolazioni, alcuni metodi di deep learning ricostruisco-
no sia la geometria sia la texture dell’abbigliamento. Le reti neurali convoluzionali sono
utilizzate per mappare texture dettagliate sui modelli 3D, migliorando la fedeltà visiva
dei vestiti digitali. Le tecniche per la generazione di vestiti virtuali realistici puntano a
replicare pieghe e deformazioni del tessuto in modo accurato, utilizzando modelli di deep
learning e dati tridimensionali. Questi metodi combinano reti neurali e rappresentazioni
di superficie per catturare dettagli naturali del tessuto, come increspature e curvature, in
risposta al movimento del corpo. Il processo tipicamente implica l’addestramento di un
modello su dati che rappresentano abiti in varie pose, così da apprendere come le pieghe
si formano e si modificano. Successivamente, il modello applica queste caratteristiche a
una struttura di base, creando pieghe e increspature in modo adattivo, a seconda della
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postura e della posizione del corpo (Laehner et al. [2018]).

2.3 Ricostruzione dei capelli
La ricostruzione 3D dei capelli rappresenta una delle sfide più complesse nel campo della
computer grafica. La struttura fine, la complessità geometrica e il comportamento dei
capelli rendono questo problema particolarmente difficile da affrontare. Negli ultimi anni
sono stati sviluppati numerosi metodi che sfruttano tecniche avanzate di modellazione,
oltre a algoritmi di deep learning, per ricostruire in modo accurato i capelli di un soggetto
a partire da immagini o video. Uno dei primi approcci per la ricostruzione dei capelli
si basa su tecniche di modellazione geometrica. Questi metodi mirano a rappresentare i
capelli come una serie di curve o spline, che approssimano la direzione e il movimento delle
ciocche. Il procedimento parte da un modello di base, spesso uno scalpo approssimato,
da cui le curve vengono generate e modificate per seguire la direzione dei capelli presenti
nell’immagine in input. Un ulteriore approccio consiste nel creare curve tridimensionali
che seguono la direzione dei capelli presenti nelle immagini di riferimento. Le curve sono
generate da un insieme di punti guida, definiti in partenza o estratti automaticamente
dalle immagini. Questo metodo, pur essendo relativamente semplice, soffre di problemi di
accuratezza, soprattutto quando si tratta di catturare la complessità dei movimenti dei
capelli riproducendo un comportamento realsitico. Un altro metodo classico è l’uso di
modelli basati su volumi per rappresentare la densità e la direzione dei capelli. Questi
modelli sono spesso impiegati per simulare il comportamento collettivo delle ciocche, ri-
ducendo la complessità della modellazione di ogni singolo capello. Tuttavia, la risoluzione
dei volumi può limitare la precisione nei dettagli. Con l’aumento delle capacità di calcolo
e l’avanzamento delle tecniche di computer vision, i metodi che sfruttano immagini e video
per la ricostruzione dei capelli sono maggiormente utilizzati. Questi approcci cercano di
sfruttare le informazioni presenti nelle immagini 2D per ricostruire una rappresentazione
3D dei capelli che con l’aggiunta di altre informazioni permette di avere ottime prestazioni.
Uno dei metodi più efficaci è la ricostruzione multiview, in cui il soggetto viene catturato
da più viste. Utilizzando la corrispondenza dei punti tra le diverse immagini, è possibile
ottenere una stima della posizione 3D dei capelli. Questo approccio, combinato con tecni-
che di ricostruzione basate su stereo vision, permette di creare modelli piuttosto accurati
dei capelli. Il costo computazionale e la necessità di multiple viste limitano l’applicabilità
di questo metodo in contesti con una singola immagine che comunque portano a risultati
più che soddisfacenti. Un altro approccio utile è Structure from Motion (SfM), che uti-
lizza video o sequenze di immagini per stimare la struttura tridimensionale dei capelli,
sfruttando il movimento del soggetto o della fotocamera. Anche se efficace in molti casi,
il metodo può soffrire in presenza di movimenti troppo veloci o complessi dei capelli. Con
la diffusione del deep learning, sono stati sviluppati nuovi approcci basati su CNN e GAN
che hanno migliorato in modo significativo la capacità di ricostruire capelli realistici da
immagini singole o video. Questi metodi sono capaci di apprendere caratteristiche sottili
dei capelli, come la forma, la densità e la texture, direttamente dai dati in input. Un
modello basato su reti neurali progettato per generare una rappresentazione volumetrica
dei capelli a partire da una singola immagine è HairNet (Rolland et al. [2022]). HairNet
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utilizza un’architettura CNN per apprendere la distribuzione spaziale dei capelli, combi-
nando informazioni sulla forma del viso e della testa per produrre un modello 3D. Sebbene
i risultati siano promettenti, questo metodo ha ancora difficoltà a gestire situazioni in cui
i capelli sono molto complessi o presentano geometrie intrecciate e particolarente confuse.
Sebbene non sia specificamente progettato per i capelli, Pixel2Mesh (Wang et al. [2018])
genera una mesh 3D a partire da un’immagine RGB utilizzando una rete neurale. Alcuni
ricercatori hanno adattato questo tipo di architettura per la ricostruzione dei capelli, ot-
tenendo risultati promettenti nella modellazione di forme complesse. Alcuni lavori recenti
utilizzano GAN per generare ricostruzioni 3D di capelli molto realistiche. In particolare,
le GAN vengono utilizzate per sintetizzare texture di capelli e dettagli fini che sarebbero
difficili da modellare come in figura 2.3. Questo approccio risulta particolarmente utile
per creare mesh e texture dettagliate che migliorano l’aspetto dei capelli ricostruiti. Una

Figura 2.3: Ricostruzione capelli che utilizza una GAN. Fonte: https://images.app.
goo.gl/WMvFoer7RTrTr9S9A

volta che la geometria dei capelli è stata ricostruita, un’altra sfida cruciale è la simula-
zione del loro comportamento fisico e il rendering realistico. I capelli interagiscono tra
loro, con il corpo e con l’ambiente circostante, ma in questo progetto ci si è concentrati
sulla ricostruzione in modo che sia il più realistico possibile ignorandone il comportamento
fisico.

2.4 Ricostruzione Barba
La ricostruzione della barba, come la ricostruzione di capelli, è un’area di ricerca che si
concentra sull’ottenimento di modelli realistici di peli facciali quali barba e baffi. In recenti
studi, sono stati sviluppati metodi avanzati basati su reti generative avversarie condizio-
nali (CGAN), modelli di StyleGAN e architetture encoder-decoder per la segmentazione e
trasferimento di attributi facciali. Nel lavoto Strand-accurate multi-view facial hair recon-
struction (Li and Liu [2024]), la ricostruzione della barba è stata studiata con una pipeline
che sfrutta tecniche di machine learning per separare attributi facciali e della barba oltre
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alla divisione dai capelli, migliorando l’accuratezza della generazione di modelli 3D. Que-
sto approccio usa un’architettura basata su GAN per la creazione di dettagli fini, come la
crescita e la distribuzione della barba, aumentando il livello di realismo del risultato. In
un altro studio, Single View Facial Hair 3D Reconstruction (Rotger et al. [2019]), vengono
descritti algoritmi che sfruttano reti neurali convoluzionali per segmentare e modificare
le caratteristiche della barba. Questa ricerca si basa su un dataset di immagini ad alta
risoluzione e sfrutta una combinazione di modelli pre-addestrati per migliorare la coerenza
tra la barba e il viso generato mantenendo la separazione con i capelli come mostrato in
figura 2.4. In entrambi i casi, le tecniche si concentrano sul miglioramento dell’adatta-

Figura 2.4: Ricostruzione Barba da singola immagine. Fonte: https://images.app.goo.
gl/UMV6DQ9qgovLGfSA7

mento tra la barba e le altre caratteristiche facciali, integrando il colore, la texture e la
geometria per ottenere una ricostruzione più accurata e realistica. In questo lavoro ci si è
concentrati sulla classificazione del soggetto riconoscendo la presenza di barba e baffi in
modo da fornire la possibilità all’utente finale di personalizzare il proprio avatar.
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2.5 Riconoscimento carnagione
La creazione di texture della pelle da immagini RGB ha visto importanti sviluppi at-
traverso l’uso di tecniche di computer vision oppure tramite lo sfruttamento di metodi
di machine learning. Uno degli approcci più recenti è rappresentato nell’articolo "Skin
Segmentation Using Deep Learning Approaches" (Li et al. [2023]). , che esplora l’uso di
DNN per la segmentazione e la creazione di texture realistiche. Questo lavoro si focalizza
sull’uso di CNN per isolare la pelle in immagini RGB, migliorando l’accuratezza della
segmentazione rispetto ai metodi tradizionali. Le tecniche basate su reti GAN sono state
ampiamente utilizzate per la generazione di texture della pelle. Questi modelli non solo
apprendono le caratteristiche visive della pelle ma generano anche texture che variano
realisticamente in risposta a diverse condizioni di illuminazione e angolazione. In gene-
rale, gli attuali approcci utilizzano tecniche di deep learning per garantire un risultato
realistico nella simulazione della pelle umana. In questo lavoro si è preferito utilizzare
tecniche di computer vison in modo da utilizzare il risultato per inserire direttamente il
colore sul modello.
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Capitolo 3

Design del sistema e tecnologie

In questo capitolo verranno illustrati tutti i passaggi necessari alla progettazione e realiz-
zazione dei componenti che hanno permesso la creazione di una pipeline per generare un
avatar 3D animabile.

3.1 Pipeline per la ricostruzione dell’avatar
Il primo passo è stato quello di comprendere i vari elementi necessari al raggiungimento
di tale obiettivo, con l’intento di analizzare lo stato dell’arte e individuare le soluzioni più
avanzate e consolidate. L’analisi dello stato dell’arte ha permesso di ottenere una visione
complessiva delle metodologie utilizzate per affrontare i problemi legati alla ricostruzione
3D a partire da un’immagine RGB. Questo processo è stato di fondamentale importanza
per individuare progetti che condividessero una base comune, facilitando l’integrazione dei
diversi componenti. In particolare, è stato deciso di focalizzarsi su progetti che utilizzano
come base il modello umanoide SMPL (Loper et al. [2015]). L’impiego di progetti basati
sullo stesso modello garantisce la coerenza nella gestione delle informazioni relative alla
nomenclatura dei giunti e l’uso della stessa mesh, che successivamente viene animata e
posizionata in pose diverse. Questo aspetto si è rivelato cruciale, soprattutto per la crea-
zione e il posizionamento dei vestiti sul modello, operazioni che sono risultate semplificate
proprio grazie all’utilizzo del modello SMPL. Per quanto riguarda la ricostruzione dei ca-
pelli, una volta generata la mesh del corpo, il loro posizionamento è risultato molto più
semplice. Pertanto, è stato scelto di adottare un approccio che garantisse un alto livello
di accuratezza e realismo. L’obiettivo principale del progetto è quello di creare un’inter-
faccia grafica in un software di modellazione e animazione, che consenta di eseguire tutte
le fasi della ricostruzione 3D e di poter utilizzare il risultato finale per scopi di animazione
o rendering. Per implementare la pipeline, si è optato per la creazione di un Add-on in
Blender, poiché questo software offre la possibilità di sviluppare componenti aggiuntivi
open-source e di eseguire i processi di ricostruzione direttamente all’interno dell’interfaccia
(figura 3.12). Per la ricostruzione del corpo, è stato scelto SMPLify-X, non solo per la
sua efficienza computazionale, ma anche per la possibilità di sfruttare parte delle risorse
già presenti nell’Add-on sviluppato dagli ideatori del progetto, che consente di ottenere
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un modello di SMPL all’interno di Blender. La ricostruzione degli abiti è stata affidata
a ClothWild (Moon et al. [2022b]), un approccio che utilizza il modello SMPL come base
su cui vengono ricostruiti gli indumenti. Il sistema sceglie il vestiario più appropriato
classificando l’immagine in input e applicando l’indumento in modo coerente con il corpo
ricostruito. Per la ricostruzione dei capelli, si è optato per HairStep (Zheng et al. [2023b]),
un metodo che ricostruisce in maniera estremamente realistica i capelli a partire da una
singola immagine RGB, offrendo un risultato visivamente accurato. Infine, la ricostruzione
della barba e il riconoscimento del colore della pelle sono stati realizzati attraverso tecni-
che di computer vision e l’utilizzo di classificatori. Questi strumenti permettono all’utente
finale di personalizzare l’avatar, scegliendo vari aspetti estetici in modo interattivo. Tutti
gli approcci selezionati condividono la caratteristica comune di richiedere come input una
singola immagine e di produrre risultati accurati nonostante le poche informazioni fornite.
Il risultato finale della pipeline sarà ottenibile attraverso l’Add-on sviluppato per Blender.
Questo permetterà di eseguire tutti i modelli di ricostruzione citati, con la possibilità di
personalizzare ulteriormente gli indumenti selezionando oggetti da una libreria predefini-
ta. Una volta completato il processo, l’utente avrà a disposizione un avatar 3D pronto
per essere utilizzato in scenari di rendering o animazione, offrendo un elevato grado di
flessibilità e realismo.

3.2 SMPLify-X
Il progetto Expressive Body Capture: 3D Hands, Face, and Body from a Single Image
introduce SMPL-X (Pavlakos et al. [2019]), un modello 3D avanzato che combina cor-
po, mani e viso in un’unica rappresentazione. Questo modello è stato sviluppato per
affrontare le limitazioni dei modelli precedenti, che non erano in grado di catturare ade-
guatamente le espressioni facciali e i movimenti dettagliati delle mani. L’integrazione
di queste componenti è cruciale per comprendere in modo completo le interazioni uma-
ne e le dinamiche emotive che emergono dalle immagini. Questa implementazione è un
notevole miglioramento rispetto ai lavori precedenti di SMPL (Loper et al. [2015]) inte-
grando MANO (Romero et al. [2017]) e FLAME (Li et al. [2017]). MANO è un modello
3D parametrico sviluppato per la rappresentazione mano umana in diverse pose e forme.
MANO è progettato specificamente per catturare le variazioni nella forma della mano e
nelle deformazioni articolari, utilizzando dati di scansione 3D di mani in numerose po-
se mantenendo così un risultato realistico. Il modello MANO è composto da 30 giunti
che controllano la posa delle dita, utilizzando uno spazio di posa basato sulla Principal
Component Analysis (PCA) per ridurre la complessità delle articolazioni e rappresentare
le deformazioni in modo più compatto. A differenza dei modelli precedenti, che spesso
consideravano la mano separata dal corpo, MANO è stato progettato per essere integrato
con modelli completi del corpo umano fornendo così un ottima integrazione con SMPL
consentendo una rappresentazione più realistica delle mani in movimento o in una parti-
colare posa. FLAME è un modello 3D sviluppato per rappresentare il viso in modo da
rendere realistiche le espressioni di un volto. A differenza dei modelli facciali tradizionali,
FLAME non si limita solo alla parte anteriore del viso, ma include anche la testa e il collo,
migliorando la continuità tra viso e corpo. FLAME è basato su scansioni 3D di volti e
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cattura sia la forma del volto che le variazioni dovute alle espressioni, utilizzando uno spa-
zio di deformazione parametrico che consente la manipolazione delle espressioni facciali.
Il modello è composto da parametri che controllano la rotazione della testa e del collo, la
forma individuale del volto e le espressioni basate su blendshape, ispirate al sistema FACS
(Facial Action Coding System). FLAME come MANO è pensato per essere integrato con
modelli corporei come SMPL, facilitando l’uso in applicazioni grafiche e di animazione,
dove la veridicità di una ricostruzione è fondamentale. Un aspetto fondamentale del la-
voro è SMPLify-X, un metodo di ottimizzazione che si basa sul concetto di SMPLify, ma
estende le sue funzionalità per adattare il modello SMPL-X alle caratteristiche 2D rilevate
nelle immagini. Si è scelto di utilizzare SMPLify-X per la sua capacità di mantenere le
funzionalità offerte da SMPL-X ma utilizzando come input una singola immagine RGB.
SMPLify-X affronta una delle principali sfide nella ricostruzione 3D da singole immagini,
ossia senza dati accoppiati tra immagini e ground truth in 3D. Per ovviare a questo pro-
blema, il metodo utilizza OpenPose, una libreria che rileva automaticamente i keypoints
del corpo, delle mani e del viso nelle immagini 2D. Successivamente, il modello SMPL-X
viene adattato a queste caratteristiche tramite un processo di ottimizzazione. SMPLify-X
migliora in modo significativo l’approccio originale SMPLify in diversi aspetti, rileva e
utilizza le caratteristiche 2D non solo del corpo, ma anche delle mani, dei piedi e del viso,
introduce un nuovo pose prior basato su dati provenienti da motion capture, migliorando
così la qualità delle pose stimate come visibile in tabella 3.1 . Un ulteriore miglioramento

Modello Keypoints errore v2v Joint error
SMPL Body 57.6 63.5
SMPL Body+Hands+Face 64.5 71.7
SMPL+H Body+Hands 54.2 63.9
SMPL-X Body+Hands+Face 52.9 62.6

Tabella 3.1: Paragone dei metodi allo stato dell’arte basato sukeypoints, v2v error, and
joint error.

si concretizza in una nuova penalizzazione delle interpenetrazioni nella mesh che è sia ve-
loce sia accurata, consentendo una gestione più efficiente delle collisioni tra le varie parti
del corpo. SMPLify-X rileva automaticamente il genere della persona, adattando così il
modello corporeo, nel caso la rilevazione del genere sia incerta verrà utilizzato un modello
neutro. La pipeline di SMPLify-X per la ricostruzione di una posa 3D a partire da un’im-
magine RGB segue una serie di passaggi che coinvolgono l’estrazione di caratteristiche
2D, il fitting di un modello 3D di SMPL-X e l’ottimizzazione dei parametri del modello.
L’Estrazione delle caratteristiche 2D dall’immagine in input inizia utilizzando OpenPose,
che rileva le posizioni dei giunti del corpo, delle mani, del viso e dei piedi. Questi punti
chiave 2D servono come input per la successiva fase di fitting del modello. Successiva-
mente viene inizializzato il modello parametrico di SMPL-X con una serie di parametri
che controllano la posa, la forma e le espressioni facciali. SMPL-X utilizza una combi-
nazione di modelli espressivi, inclusi FLAME per il viso e MANO per le mani. Fitting
del modello alle caratteristiche 2D: Una volta estratte le caratteristiche 2D dal sogetto
nell’immagine in input, viene eseguito il fitting del modello SMPL-X tramite un approccio
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basato sull’ottimizzazione. L’obiettivo è minimizzare la distanza tra le proiezioni 2D dei
giunti del modello 3D e i keypoints rilevati da OpenPose nell’immagine 2D. Questo fitting
viene formulato come un problema di ottimizzazione che non migliora solo la distanza
tra le proiezioni con i giunti. un ulteriore miglioramento è offerto dall’utilizzo di VPoser
(Müftüoğlu et al. [2024]),autoencoder variazionale, addestrato su dati di motion capture
per penalizzare le pose non realistiche ed avere risultati migliori. Vposer Riduce le inter-
penetrazioni fisicamente impossibili tra le diverse parti del corpo, ad esempio mani che
attraversano il corpo per mantenere una posa reale. Regolarizzazione della forma e delle
espressioni: Penalizza deviazioni dalla forma media del corpo e dalle espressioni facciali
standard. Ottimizzazione iterativa: L’ottimizzazione viene eseguita in modo iterativo uti-
lizzando l’algoritmo L-BFGS (Liu and Nocedal [1989]), affinando i parametri del modello
in modo che le proiezioni 3D si allineino sempre meglio ai keypoints 2D. Viene utilizzato
un approccio in cui inizialmente si ottimizzano la traslazione e l’orientamento globale del
corpo, seguiti dalla posa e dalla forma del corpo, delle mani e del viso. Durante il pro-
cesso, viene progressivamente ridotta la regolarizzazione per migliorare il risultato finale.
Al termine dell’ottimizzazione, il risultato è una posa 3D dettagliata e coerente con i dati
bidimensionali rilevati nell’immagine. SMPLify-x produce come output un file .obj, e un
file .pkl. il formato .obj è utilizzato per rappresentare modelli 3D. È un formato di testo
semplice che contiene informazioni relative a vertici, facce, normali e coordinate texture
di un modello tridimensionale. il formato .pkl è un file binario usato in Python per seria-
lizzare e salvare oggetti Python. La libreria pickle consente di inserire in una struttura
dati un oggetto Python in un file e successivamente ricaricarlo per riutilizzarlo in un’altra
sessione. Il file .pkl in output contiene la posizione e le informazioni dimensionali rilevate
nell’immagine in input ciò permette l’utilizzo di questi dati per posizionare corettamente
l’armatura legata ad una mesh. Nel lavoro di SMPLify-X vengono utilizzate diverse reti
neurali e modelli di machine learning per risolvere il problema della ricostruzione 3D di
corpo, mani e volto da immagini RGB. Viene utilizzata una rete di regressione basata
su PyTorchPaszke et al. [2019b] per accelerare l’ottimizzazione e migliorare l’efficienza
computazionale, con un notevole incremento di velocità rispetto alle implementazioni pre-
cedenti, come quella in ChumpyLoper [2014]. Per migliorare ulteriormente il fitting, viene
definita una nuova penalizzazione delle interpenetrazioni tramite un modello basato su
BVH (Bounding Volume Hierarchies), che rileva collisioni e penetra sulle superfici per
garantire che il modello non presenti artefatti fisicamente irrealistici. Oltre a queste reti,
viene addestrato anche un classificatore di genere tramite una ResNet18He et al. [2015],
che rileva automaticamente il sesso del soggetto in base ai punti chiave rilevati da Open-
Pose e seleziona il modello corporeo appropriato, maschile, femminile o neutro. Questo
approccio aiuta a migliorare l’accuratezza del fitting, adattando il modello di base al-
la conformazione fisica del soggetto rappresentato nell’immagine. l’approccio utilizzato
nell’Add-on è stato quello di non utilizzare il classidicatore per rilevare automaticamente
il genere ma di permettere direttamente all’utente di poter scegliere il genere che pre-
ferisce in modo da dare completa liberà di personalizzazione ed evitare che per ragioni
etiche si provi fastidio nell’avere assegnato un genere che non rappresenta l’utilizzatore
del software.
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Limiti

SMPLify-x migliora molto la ricostruzione della posa rispetto ai modelli precedenti ma
soffre di alcune limitazioni dovute al fatto che l’input per la ricostruzione è una singola
immagine RGB. I problemi principali sono legati alle occlusioni che nonostante il modu-
lo per la penalizzazione delle collisioni va a creare artefatti o effetti poco realistici sul
risultato. Le occlusioni possono essere causate sia da parti del corpo che oggetti che na-
scondono un articolazione come in figura 3.1. La casistica presenta un oggetto che occlude

(a) Immagine in input. Fonte :
https://www.quotidianodelsud.it/
wp-content/uploads/2024/03/20240302_
0149-980x551.jpg (b) Ricostruzione.

Figura 3.1: Ricostruzione di una posa con occlusioni.

completamente la mano del modello, in questo caso la ricostruzione produce dei problemi
legati ad un interpenetrazione delle dita del modello fornendo un risulatato poco realisti-
co mostrato nella figura 3.2. Un ulteriore problema risiede nel fatto che l’armatura dei
modelli proposti è personalizzata, come illustrato in figura 3.3, rendendo l’utilizzo finale
dell’avatar poco pratico. L’utilizzo di un rig standard per un modello su Blender, mo-
strato in figura 3.4 rappresenta un vantaggio significativo per l’efficienza e la coerenza del
flusso di lavoro. Un rig standardizzato è già dotato di configurazioni predefinite e di un
set completo di controlli per le articolazioni, che riducono il tempo necessario per creare
e configurare manualmente l’armatura e i pesi della mesh. Questa uniformità permette
di applicare rapidamente animazioni, soprattutto nei casi in cui si lavora con librerie di
movimenti o su progetti che richiedono molte iterazioni. Inoltre, un rig standard facilita
il trasferimento di animazioni tra diversi modelli, mantenendo compatibili i movimenti
e consentendo modifiche senza compromettere la qualità dell’animazione. L’uso di rig
standardizzati contribuisce anche alla qualità visiva, poiché minimizza le distorsioni inde-
siderate delle articolazioni grazie alla distribuzione bilanciata dei pesi. In sintesi, adottare
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Figura 3.2: Errore causato dall’occlusione di un oggetto.

un rig standard su Blender ottimizza l’intero processo di animazione, riducendo il tempo
e garantendo la consistenza sia a livello tecnico sia visivo. L’armatura di SMPL-X risulta
fondamentale per il caricamento della posa riconosciuta a partire dall’immagine. Si è quin-
di deciso di mantenere l’armatura proposta dal modello SMPL-X, offrendo al contempo la
possibilità di inserire un modello personalizzato direttamente tramite l’interfaccia grafica
dell’addon, come illustrato in figura. 3.5

3.3 ClothWild
La ricostruzione 3D di persone in contesti reali è estremamente complessa per diverse
ragioni. Prima di tutto, le persone possono trovarsi in pose complesse e dinamiche, in
ambienti con illuminazioni non uniformi e soggette a occlusioni parziali o complete del
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Figura 3.3: Armatura di SMPL-X.

corpo. Inoltre, il tipo e la varietà degli indumenti indossati introducono una notevole
variabilità, poiché i vestiti non solo si deformano in modi differenti, ma possono anche
nascondere le forme sottostanti del corpo umano. Questo rende difficoltosa l’applicazione
diretta di metodi standard basati su dataset sintetici o controllati, in cui le pose e le con-
dizioni di cattura sono più uniformi e prevedibili. L’approccio proposto da ClothWild si
distingue proprio per la sua capacità di operare in condizioni non strutturate, utilizzando
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Figura 3.4: Armatura standard.

una pipeline debolmente supervisionata che non richiede dati 3D espliciti per l’addestra-
mento. A differenza di molte soluzioni tradizionali che dipendono da complessi dataset
3D, come scansioni di persone o modelli catturati tramite tecniche di acquisizione avan-
zate con l’utilizzo di appositi scanner. Il framework di questo lavoro sfrutta supervisione
bidimensionale, Ciò significa che l’addestramento del modello è basato su informazioni
bidimensionali derivate da immagini RGB e non su dati volumetrici completi. Questo
approccio permette di utilizzare un’ampia gamma di immagini "in-the-wild", spesso di-
sponibili in grandi quantità, aumentando la robustezza del modello e riducendo i costi
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Figura 3.5: interfaccia grafica per l’aggiunta dei modelli.

legati alla raccolta di dati specializzati e contemporaneamente inserendo grande variabi-
lità utile al modello per generalizzare il problema. ClothWild, che si occupa di ricostruire
la posa e simulare abbigliamento a partire da immagini 2D, la stima accurata dei giunti
2D è cruciale per generare pose umane realistiche. ClothWild potrebbe trae vantaggio
dall’approccio di Hand4Whole (Moon et al. [2022a]) per ottenere posizioni precise dei
giunti delle mani e delle articolazioni MCP. . In particolare, l’utilizzo delle articolazioni
metacarpo-falangee consente di prevedere movimenti realistici del polso, migliorando la
rappresentazione delle pose anche quando le mani sono parzialmente nascoste o non com-
pletamente visibili nell’immagine. Hand4Whole si concentra sul miglioramento della stima
della posa delle mani nel contesto della ricostruzione della mesh 3D dell’intero corpo uma-
no. La sfida principale è legata alla difficoltà di predire accuratamente la posizione delle
mani e delle dita, poiché le articolazioni delle mani sono complesse e di piccole dimensioni
rispetto al resto del corpo. La corretta stima della posa delle mani è fondamentale, poiché
contribuisce a rendere più credibile l’intero modello 3D, inclusi il volto e il corpo. Uno dei
problemi principali nello stato dell’arte è che le tecniche di stima 3D non consideravano in
modo adeguato le articolazioni metacarpo-falangee, che sono cruciali per determinare la
rotazione del polso. Le articolazioni metacarpo-falangee sono fondamentali nella catena
cinetica del corpo umano e forniscono informazioni essenziali per prevedere la rotazione
del polso. Hand4Whole utilizza le caratteristiche di queste articolazioni per migliorare la
stima delle rotazioni 3D del polso, assicurando che queste siano realistiche e connesse in
modo fluido al resto del corpo. Il modello è in grado di ottenere previsioni plausibili anche
quando le mani sono parzialmente occluse o fuori dal campo visivo. Il metodo proposto
da Hand4whole affronta anche il problema della complessità delle dita, che presentano
numerose articolazioni con movimenti indipendenti dal polso. I metodi precedenti utiliz-
zavano caratteristiche generali del corpo per prevedere le rotazioni delle dita, ma questo
approccio è limitato, poiché le informazioni globali del corpo non sono sufficientemente
dettagliate per rappresentare correttamente la mano. Hand4Whole risolve questa limita-
zione separando le caratteristiche del corpo da quelle della mano nella fase di stima delle
rotazioni delle dita, migliorando così la precisione del modello complessivo. La capacità di
Hand4Whole di utilizzare informazioni sia globali, relative al corpo, sia locali, specifiche
delle mani, assicura una transizione fluida tra la stima della posa del corpo e quella delle
mani. Questo approccio integrato è particolarmente utile per ClothWild, che richiede una
stretta coerenza tra le diverse parti del corpo per simulare correttamente l’interazione
dell’abbigliamento con il modello umano. Inoltre, la stima precisa delle articolazioni 2D
può migliorare l’animazione e la simulazione dei vestiti, poiché permette di calcolare con
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maggiore accuratezza i movimenti e le deformazioni del tessuto attorno alle articolazio-
ni mobili, come quelle delle mani. In sintesi, l’approccio descritto in Hand4Whole offre
una soluzione avanzata per la stima delle pose delle mani e delle articolazioni del corpo,
garantendo risultati più accurati e plausibili rispetto ai metodi precedenti. Integrando
tecniche simili, ClothWild migliorara significativamente la qualità delle sue ricostruzioni
2D e 3D, ottenendo stime più precise delle posizioni dei giunti 2D, che sono essenziali per
la simulazione e l’animazione degli abiti. Dopo la ricostruzione della posa 2D l’informa-
zione viene utilizzata dai componenti di ClothWild per la ricostruzione della posa e dei
vestiti. ClothWild è composto da due componenti principali, il primo componente è GAN
che si basa su un modello 3D chiamato SMPLicit(Corona et al. [2021]). Questo modello
è un’estensione del noto modello parametric SMPL, adattato per gestire anche l’abbiglia-
mento. La rete generativa è incaricata di creare una rappresentazione tridimensionale del
corpo e dei vestiti, partendo da un corpo umano in posa di default.La posa di default è
T-pose il che significa avere il modello in piedi con le gambe leggermente divaricate e le
braccia parallele alle spalle. La generazione della geometria dei vestiti viene realizzata
attraverso l’apprendimento di informazioni da spazi latenti che rappresentano i diversi
indumenti. Questo processo di generazione non avviene direttamente dall’immagine 2D,
ma attraverso una trasformazione di alto livello in cui i vestiti vengono appresi separa-
tamente dal corpo, migliorando così la qualità e l’indipendenza delle deformazioni degli
indumenti rispetto alla posa del soggetto. L’addestramento di SMPLicit avviene tramite
l’utilizzo di dataset di scansioni 3D, in cui il corpo e gli indumenti sono acquisiti contem-
poraneamente. Da queste scansioni, il modello impara una funzione implicita che descrive
la geometria dell’abbigliamento in relazione alla posa del corpo e alla sua forma per man-
tenere la coerenza. Questo approccio permette al modello di generalizzare a nuove pose e
forme corporee che non erano presenti nel dataset di addestramento, mantenendo l’abbi-
gliamento congruo alla posa. Un aspetto fondamentale di SMPLicit è la sua capacità di
generare indumenti a diverse risoluzioni. Poiché la rappresentazione implicita è continua,
il livello di dettaglio può essere facilmente adattato in base alle esigenze dell’applicazio-
ne, consentendo di ottenere un compromesso tra qualità visiva e costi computazionali.
Inoltre, SMPLicit non richiede una connessione esplicita tra il corpo e l’abbigliamento
durante la fase di generazione. Questo significa che gli indumenti possono essere genera-
ti e posizionati attorno al corpo senza dover essere vincolati alla mesh del corpo stesso.
Tale caratteristica consente una maggiore flessibilità nel modellare vestiti più complessi,
come cappotti, gonne o abiti larghi, che non aderiscono direttamente alla superficie del
corpo. Il secondo componente dei CLothWild è ClothNetZhang and Ma [2023], una rete
di regressione progettata per predire i codici latenti a partire dall’immagine RGB di in-
put. L’obiettivo principale di ClothNet è quello di mappare le caratteristiche visibili di
un’immagine 2D di una persona verso una rappresentazione tridimensionale del corpo e
degli indumenti, affrontando le sfide associate alla variabilità degli abiti, delle pose e delle
condizioni di acquisizione. ClothNet opera come una rete di regressione che ha il compito
di predire spazi latenti, i quali rappresentano sia gli indumenti sia il corpo sottostante.
Questa rete è fondamentale per tradurre le informazioni bidimensionali di un’immagine
in una rappresentazione 3D utilizzabile dalla rete generativa che crea la geometria tridi-
mensionale degli abiti attorno al modello del corpo umano. A differenza di altri approcci
basati esclusivamente su immagini sintetiche o dataset 3D completi, ClothNet si avvale
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di supervisione debole, utilizzando dati 2D derivati da immagini reali, come maschere di
segmentazione degli abiti o coordinate DensePose (Güler et al. [2018]), per addestrare la
rete a generalizzare in condizioni non strutturate e complesse. DensePose crea una corri-
spondenza tra la superficie UV del corpo umano e i pixel dell’immagine bidimensionale,
consentendo a ClothNet di gestire meglio l’ambiguità spaziale e la mancanza di informa-
zioni di profondità che caratterizzano le immagini RGB. Questo approccio consente una
maggiore precisione nel predire la geometria degli abiti e nel mappare la loro interazione
con il corpo umano in movimento. La pipeline di ClothNet è progettata per funzionare
con un modello 3D del corpo, in particolare il modello SMPL-X, per questo motivo si è
scelto di integrare ClothWild in questo lavoro. La rete riceve in input un’immagine RGB
e sfrutta feature extraction per isolare le caratteristiche visive rilevanti degli indumenti e
delle pose. L’immagine viene prima analizzata per rilevare la silhouette della persona, le
pose delle articolazioni e i segmenti degli abiti, dopodiché la rete regredisce verso una rap-
presentazione degli spazi latenti che descrivono la geometria degli indumenti e del corpo.
ClothNet utilizza anche segmentazioni di abiti come supervisione, sfruttando un’architet-
tura convoluzionale che estrae le caratteristiche rilevanti per ogni tipo di indumento, come
giacche, pantaloni o vestiti, e genera una descrizione latente che può essere trasformata in
geometria tridimensionale. Questa descrizione latente contiene informazioni sulla forma,
la piegatura e il comportamento del tessuto, nonché sulla relazione tra il tessuto e la pelle
o il corpo sottostante. Il modello è addestrato per distinguere tra i diversi tipi di indu-
menti e gestire il modo in cui questi si deformano in base alla posa e alla forma del corpo.
Un altro punto cruciale dell’approccio di ClothNet è la generalizzazione delle pose e degli
abiti. Durante l’addestramento, la rete impara a mappare non solo le caratteristiche degli
abiti, ma anche la loro interazione con pose diverse e forme corporee variabili. Questo
consente a ClothNet di adattarsi a una vasta gamma di situazioni, dalle pose statiche alle
pose dinamiche complesse, con risultati robusti anche in presenza di occlusioni parziali o
angoli di visuale difficili. La capacità di gestire queste variazioni rende ClothNet un si-
stema altamente flessibile, in grado di operare su immagini acquisite in contesti realistici,
senza la necessità di condizioni controllate o dati volumetrici completi. Il processo di in-
ferenza di ClothNet si basa su una combinazione di regressione e predizione condizionale,
in cui l’immagine in input viene utilizzata per determinare i parametri di vestizione e gli
spazi latenti associati alla geometria degli abiti. A differenza dei metodi tradizionali di
ricostruzione 3D, che richiedono la disponibilità di dati 3D espliciti, ClothNet riesce a pro-
durre una rappresentazione tridimensionale precisa utilizzando esclusivamente immagini
2D come supervisione. Questo approccio è particolarmente efficiente dal punto di vista
computazionale, poiché elimina la necessità di ricostruzioni complete del corpo in ogni fase
del processo, focalizzandosi invece sull’accuratezza degli indumenti e sulla loro interazione
con la pelle. ClothNet inoltre viene utilizzato per la classificazione dei vestiti tramite
una rete neurale profonda che utilizza un backbone ResNet (He et al. [2015]). Questa
rete prende in input delle immagini e, attraverso il backbone, estrae delle caratteristiche
rilevanti dall’immagine. Successivamente, il modulo ClothNet usa queste caratteristiche
per predire i parametri relativi ai vestiti, come il tipo di abito e il suo genere. Durante
l’allenamento, il sistema usa diverse funzioni di perdita per confrontare le previsioni con
le etichette corrette, inclusa una perdita specifica per la classificazione dei vestiti (Cloth-
ClsLoss) e una per la classificazione del genere (GenderClsLoss). Le etichette utilizzate
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comprendono una vasta gamma di capi di abbigliamento comuni, coprendo la maggior
parte degli indumenti che possono essere indossati da una persona. Tra questi rientra-
no giacche, pantaloni lunghi e corti, gonne, scarpe, canotte e t-shirt. Questo insieme di
etichette consente al sistema di classificare in modo efficace la maggior parte dei vestiti
visibili in una fotografia, garantendo una suddivisione accurata degli indumenti indossati
dagli individui nelle immagini analizzate. Il sistema prevede inoltre i parametri SMPL
necessari per modellare la geometria 3D del corpo umano, a cui si aggiungono le mesh
3D dei vestiti presenti nelle classi del classificatore attraverso SMPLicit. I risultati otte-
nuti con ClothWild dimostrano che è possibile ottenere ricostruzioni di alta qualità degli
indumenti anche in contesti non strutturati dimostrando la sua potenzialità in termini di
robustezza su immagini "in-the-wild". Test empirici condotti su dataset pubblici, come
MSCOCO (Lin et al. [2015]) e 3DPW (von Marcard et al. [2018]), dimostrano che la rete
è in grado di generalizzare efficacemente su una vasta gamma di abiti e pose, superando le
prestazioni di metodi precedenti, come PIFuHD (Saito et al. [2020]) e BCNet (Jiang et al.
[2020]). L’architettura di ClothNet non solo migliora la qualità della ricostruzione, ma è
anche più efficiente in termini di tempo di elaborazione superando le prestazioni di molti
progetti sviluppati, inoltre migliorando il tempo di esecuzione e l’efficenza computazionale
è migliore rispetto agli approcci standard come visibile in tabella 3.2.

Methods CD ↓
PIFuHDSaito et al. [2020] 137.50
BCNet Jiang et al. [2020] 118.75
ICON Xiu et al. [2022] 75.00
PIFu Saito et al. [2020] 67.25
SMPLicit fits 45.66
ClothWild 40.34

Tabella 3.2: Paragone con i metodi presenti nello stato dell’arte in base allla distanza di
Chamfer (CD), valori più bassi indicano prestazioni migliori.

L’output di CLothWild è un file .obj che contiene in un unica mesh il modello e i
vestiti ricostruiti che rappresenta un risultato ridondante dato che la ricostruzione della
posa viene affidata a SMPLify-x che porta ad un risultato più accurato. si è scelto quindi
di modificare lo script in modo da separare la mesh dei vestiti dalla mesh del corpo, in
modo da poter utilizzare il solo risultato di interesse.

3.3.1 Limiti
Uno dei principali problemi risiede nella difficoltà di gestire il divario significativo tra
i dataset utilizzati per l’addestramento e le immagini reali catturate in ambienti non
controllati. Questo "domain gap" causa spesso risultati inaccurati, poiché i modelli adde-
strati su immagini sintetiche con pose semplici non riescono a generalizzare correttamente
su pose e condizioni di illuminazione complesse tipiche delle immagini "in-the-wild". Di
conseguenza, la ricostruzione può risultare fragile di fronte a occlusioni, sovrapposizioni
o pose umane particolarmente elaborate. Un’ulteriore limitazione riguarda l’ambiguità
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nella profondità e la scarsa supervisione offerta dai dati bidimensionali. Essendo questi
basati su viste di una singola telecamera, essi non garantiscono una rappresentazione ac-
curata della geometria tridimensionale dei capi d’abbigliamento da diverse prospettive.
La supervisione limitata alle sole segmentazioni 2D può condurre a ricostruzioni erra-
te e incongruenze tra la proiezione 3D e la segmentazione bidimensionale originale. Le
performance di ClothWild sono inoltre condizionate dalla capacità del modello genera-
tivo di rappresentare una vasta gamma di tessuti e stili di abbigliamento. Sebbene il
modello sia in grado di gestire una serie di abiti standard, resta comunque limitato nel-
la rappresentazione di dettagli più complessi come pieghe elaborate o materiali specifici,
rendendo difficile la riproduzione fedele di tessuti con proprietà geometriche particolari.
Un problema complesso affrontato da ClothWild riguarda la generazione delle gonne, la
cui complessità è principalmente dovuta alla loro struttura geometrica e alle dinamiche
fisiche che le caratterizzano. Le gonne, a differenza di pantaloni o magliette, presentano
una superficie più ampia e libera che interagisce in modo più complesso con il corpo e
con l’ambiente circostante. Uno dei principali ostacoli nella ricostruzione accurata delle
gonne consiste nella corretta rappresentazione delle pieghe. Le gonne, specialmente quelle
ampie o realizzate con tessuti leggeri, mostrano un movimento fluttuante che varia in base
alla posa del corpo e ai movimenti della persona. Questo comportamento dinamico non
può essere catturato direttamente nelle immagini statiche, rendendo difficile per i modelli
di ricostruzione 3D prevedere con precisione la forma della gonna in tutte le pose. Le
gonne, inoltre, introducono complessità aggiuntive nella ricostruzione a causa delle oc-
clusioni. Quando un soggetto indossa una gonna, gran parte del tessuto può risultare
parzialmente o completamente nascosto, sia a causa del corpo che copre parte del capo,
sia per via di angoli di visuale ostruiti. Questa parziale visibilità rende la ricostruzione
del capo imprecisa, in quanto il modello deve interpolare informazioni mancanti. Un altro
aspetto problematico è la difficoltà nel distinguere il tessuto della gonna dal corpo o da
altri indumenti, soprattutto quando i materiali e i colori sono simili. La segmentazione
bidimensionale delle immagini può non fornire informazioni sufficienti per separare netta-
mente la gonna dal resto dell’abbigliamento o dal corpo, generando così errori nelle zone
di contatto tra gli indumenti e il corpo stesso. ClothWild presenta problematiche quando
viene utilizzata un’immagine di input contenente una gonna. Sebbene la classificazione
dell’indumento avvenga correttamente, la generazione della gonna può risultare inefficace
o produrre mesh errate, come evidenziato in figura 3.6 in cui la gonna viene ricostruita
erroneamente nonostante la sua corretta rilevazione secondo il classificatore. Un’ulteriore
problematica riscontrata riguarda la ricostruzione dei capi, che in condizioni particolari
di illuminazione o nel caso di indumenti particolarmente aderenti può generare mesh con
strutture discontinue, come mostrato in figura 3.7, in cui la maglia ricostruita presenta
una serie di buchi nella mesh. Tali problematiche sono state affrontate attraverso l’imple-
mentazione del dataset precedentemente citato, che consente all’utente di utilizzare una
serie di capi predefiniti anche nei casi in cui la ricostruzione presenti difetti. Il limite cita-
to in precedenza si aggiunge alla difficoltà di garantire sempre la corretta dimensione dei
vestiti generati; in particolare, la lunghezza delle maniche o dei pantaloni risulta talvolta
inaccurata, portando alla produzione di capi dimensionalmente più corti rispetto alle pro-
porzioni previste come si osserva in figura 3.8. Dopo alcuni test effettuati sull’utilizzo dei
vertex group per vincolare il vestiario al modello, è emersa una problematica significativa,

35



Design del sistema e tecnologie

(a) Immagine in input. Fonte :
https://cdn.laredoute.com/cdn-cgi/
image/width=1200,height=1200,
fit=pad,dpr=1/products/3/a/c/
3ac0c916c993c6c938c94c2481c61ce1.jpg (b) Ricostruzione.

Figura 3.6: Ricostruzione fallimentare di una gonna.

Figura 3.7: Ricostruzione vestiario che presenta discontinuità nella mesh.

le interazioni e i movimenti del vestiario rispetto all’armatura risultavano poco efficaci.
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(a) Immagine in input. Fon-
te : https://encrypted-tbn3.
gstatic.com/images?q=tbn:
ANd9GcQoT5tnOPX2Y0Ee90ZtJzvMj9NSRZ_
Fc2UVvf8dAmgvbQCvE1PW (b) Ricostruzione.

Figura 3.8: Ricostruzione dimensionalmente errato.

Inizialmente, l’analisi della mesh del vestiario ha evidenziato un numero eccessivo di ver-
tici disposti in maniera casuale. Per semplificare e alleggerire la mesh, è stato applicato
un filtro di decimazione su Blender, ma questo non ha portato miglioramenti sostanziali.
Dall’analisi della mesh è inoltre emerso che si trattava di una trimesh, come illustrato
in figura 3.9. Pertanto, è stata ipotizzata la conversione della mesh in una quadmesh
per migliorare l’efficacia dei movimenti e delle interazioni del vestiario. Il trimesh e il
quadmesh sono due tipologie di mesh comunemente utilizzate nella grafica 3D, ognuna
delle quali presenta caratteristiche specifiche che la rendono adatta a diversi ambiti di
applicazione. La distinzione principale tra queste due mesh riguarda la forma delle facce
che le compongono: il trimesh è costituito interamente da triangoli, mentre il quadmesh è
composto da quadrilateri. Il trimesh è molto diffuso nei contesti in cui è importante avere
una rappresentazione semplice e versatile della geometria. Essendo formato da triangoli,
questo tipo di mesh può approssimare qualsiasi superficie 3D, anche quelle molto com-
plesse o irregolari. La struttura a triangoli garantisce che la mesh possa mantenere la sua
forma anche in presenza di curvature complesse, senza generare problemi topologici. I
triangoli, essendo l’unità di base più semplice per descrivere una superficie. Nei trimesh,
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Figura 3.9: Visualizzazione dei vertici di una mesh relativa alla generazione del vestiario.

ogni punto di una superficie viene rappresentato in maniera uniforme senza richiedere par-
ticolari aggiustamenti, facilitando anche i calcoli relativi a collisioni e simulazioni fisiche,
nei quali la semplicità di calcolo è spesso essenziale. Il quadmesh, invece, presenta una
struttura molto diversa e offre vantaggi significativi nei contesti di modellazione e ani-
mazione. Essendo composto da quadrilateri, questo tipo di mesh crea una topologia più
ordinata e regolare rispetto ai trimesh, particolarmente utile per la suddivisione e la de-
formazione delle superfici. Il quadmesh è preferito in applicazioni come il character design
e l’animazione avanzata, in quanto supporta un controllo più preciso delle deformazioni,
in cui è necessario adattare in modo naturale le forme durante il movimento. Il quadmesh
riduce inoltre l’effetto di “artefatti” visivi che possono emergere con i trimesh, dove la
presenza di triangoli può causare discontinuità. In sostanza, mentre i trimesh offrono van-
taggi in termini di semplicità e stabilità nei calcoli computazionali, rendendoli ideali per
applicazioni in tempo reale e per la gestione di superfici complesse senza deformazioni,
i quadmesh sono preferiti in ambiti dove il controllo e la qualità della resa visiva sono
cruciali. I quadmesh facilitano il lavoro di artisti e tecnici che devono applicare animazio-
ni complesse o creare superfici dettagliate, in particolare quando è essenziale mantenere
una topologia ordinata e coerente per effetti legati al movimento, per questo motivo si
ipotizza un implementazione per la conversione in quadmesh. La modifica della mesh
proposta presenta inoltre un miglioramenteo anche in termini di efficenza computazionale
diminuendo di molto il numero di vertici nella mesh convertita come si osserva in figura
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3.10 e oltre ad un miglioramento nell effetto nell’interazione con l’armatura del modello.

Figura 3.10: Visualizzazione dei vertici di una mesh convetita in quadmesh.

3.4 HairStep
Il metodo HairStep in un contesto di modellazione 3D dei capelli da una singola immagi-
ne RGB, rappresenta un significativo progresso nell’ambito della ricostruzione di capelli
vista la complpessità del problema fornendo ottimi risultati Tale sfida è particolarmente
complessa, poiché ottenere un dataset di immagini reali con geometrie accurate in 3D
dei capelli è estremamente oneroso. Di conseguenza, i modelli sintetici sono ampiamen-
te utilizzati, ma questo porta al problema del "domain gap", ovvero la discrepanza tra
i dati sintetici e quelli reali che influisce negativamente sulla qualità della ricostruzione.
HairStep introduce una rappresentazione intermedia composta da una strand map map-
pa delle ciocche) e una depth map come mostrato in figura 3.11. La strand map è una
mappa vettoriale che rappresenta la direzione di crescita delle ciocche di capelli in 2D. A
differenza delle mappe di orientamento comunemente utilizzate, che soffrono di rumore
e ambiguità nella direzione di crescita, la strand map è una rappresentazione precisa e
pulita ottenuta tramite annotazioni manuali o attraverso una rete neurale che imita que-
sto processo. Si utilizza un dataset di riferimento chiamato HiSaZheng et al. [2023a], che
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(a) Strand map. (b) Depth map.

Figura 3.11: Informazioni ricavate dall’immagine in input.

contiene immagini reali di capelli con annotazioni manuali delle ciocche, per supervisio-
nare il modello durante l’addestramento. Le annotazioni sono state realizzate tracciando
curve vettoriali dense lungo la direzione dei capelli, dal cuoio capelluto fino alle estremità.
Per l’estrazione della strand map da immagini reali, viene impiegata una rete neurale di
tipo U-NetRonneberger et al. [2015], che è addestrata utilizzando una combinazione di
loss, come la pixel-wise L1 loss e la perceptual loss. La mappa risultante rappresenta
le direzioni dei capelli su ogni pixel. Oltre alla strand map, si utilizza una depth map.
Questo è essenziale per ottenere una ricostruzione completa e realistica dei capelli in 3D.
Tuttavia, a causa della difficoltà di ottenere annotazioni di profondità precise per i capelli
in immagini reali, è stato adottato un approccio di stima della profondità debolmente
supervisionato, basato su annotazioni di profondità relative. Il dataset HiDaZheng et al.
[2023a] fornisce annotazioni per coppie di pixel selezionate casualmente all’interno della
regione dei capelli, per le quali viene indicato quale pixel appare più vicino rispetto al-
l’altro. Questa annotazione viene utilizzata per addestrare un modello che predice una
mappa di profondità completa per i capelli. Queste rappresentazioni non solo sono ricche
di informazioni sufficienti per modellare accuratamente i capelli in 3D, ma sono anche
facilmente inferibili da immagini reali. La strand map definisce la direzione della crescita
dei capelli in maniera precisa, risolvendo uno dei principali problemi delle rappresentazioni
precedenti basate su mappe di orientamento a 2D, che sono spesso influenzate dal rumore
e dall’ambiguità direzionale ma fornisconto importanti informazioni per la ricostruzione.
La depth map, invece, fornisce informazioni relative alla profondità dei capelli rispetto
alla fotocamera, elemento fondamentale per la ricostruzione tridimensionale. Una volta
ottenute la strand map e la depth map, queste due rappresentazioni intermedie vengono
combinate per guidare la ricostruzione della geometria dei capelli in 3D. Nello specifico,
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la pipeline si basa su due campi impliciti per descrivere i capelli in 3D, il campo di oc-
cupazione e il campo di orientamento. Il campo di occupazione è una rappresentazione
volumetrica che descrive la presenza o meno dei capelli in uno spazio 3D. Ogni punto
nello spazio 3D può assumere un valore binario: 1 se si trova all’interno del volume dei
capelli, 0 se si trova all’esterno. Durante l’addestramento, una grande quantità di punti
viene campionata attorno alla superficie dei capelli per formare questo campo discreto.
Questo campo è essenziale per definire i contorni del volume dei capelli nel modello 3D.
Il campo di orientamento invece rappresenta la direzione di crescita dei capelli in 3D. A
differenza delle mappe di orientamento a 2D utilizzate nei metodi precedenti, che non
distinguono tra la radice e le punte dei capelli, il campo di orientamento tridimensionale
cattura in modo completo la direzione dei capelli in ogni punto all’interno del volume.
La pipeline prevede l’estrazione di orientamenti 3D unitari per punti densi lungo oltre
10.000 ciocche di capelli per ogni modello. Dopo la predizione dei campi di occupazione
e di orientamento, la pipeline genera ciocche di capelli 3D utilizzando un metodo di cre-
scita. Le ciocche vengono fatte crescere a partire dalle radici del cuoio capelluto secondo
le direzioni fornite dal campo di orientamento, seguendo il metodo illustrato in NeuralH-
DHair (Wu et al. [2022a]), che garantisce la ricostruzione di modelli di capelli realistici.
La pipeline implementa una versione modificata del modello NeuralHDHair, dove l’input
principale non è la tradizionale mappa di orientamento, ma la rappresentazione ibrida
pensata per HairStep, che combina la strand map e la depth map. Questa modifica ha
permesso di ottenere miglioramenti significativi nella qualità della ricostruzione, eliminan-
do gli artefatti e migliorando la fedeltà dei dettagli locali e globali dei capelli. Una delle
innovazioni del lavoro è l’introduzione di nuove metriche per valutare la qualità dei modelli
di capelli ricostruiti. Le principali metriche sono HairSale e HairRida oltre alla IoU di cui
sono mostrati in tabella i risultati rispetto ai metodi presenti nello stato dell’arte 3.3.

Metodo IoU ↑ HairSale ↓ HairRida ↑
NeuralHDHair (Orientation map) 77.56% 19.6 70.67%
NeuralHDHair (Strand map) 77.67% 16 (-18.4%) 72.37%
NeuralHDHair (HairStep) 77.22% 16.36 (-16.5%) 76.79%
DynamicHair (Orientation map) 56.39% 32.66 74.08%
DynamicHair (Strand map) 59.51% 26.53 (-18.8%) 73.42%
DynamicHair (HairStep) 59.14% 27.51 (-15.8%) 74.31%
HairNet (Orientation map) 57.15% 31.97 75.65%
HairNet (Strand map) 57.48% 28.6 (-10.5%) 74.81%
HairNet (HairStep) 57.01% 27.68 (-13.4%) 74.97%

Tabella 3.3: Confronto tra i metodi di ricostruzione dei capelli basato su IoU, HairSale,
and HairRida con NeuralHDHair Wu et al. [2022b] e DynamicHair Wang et al. [2023].

HairSale misura l’errore medio angolare tra le direzioni di crescita dei capelli predette e
quelle annotate. HairRida invece valuta l’accuratezza relativa della profondità attraverso
un confronto tra le stime di profondità ottenute e le annotazioni di profondità relative.
Gli esperimenti condotti su dataset reali e sintetici dimostrano la superiorità del metodo
proposto rispetto alle tecniche presenti nello stato dell’arte, come HairNet (Zhou et al.
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Figura 3.12: Pipeline di ricostruzione.

[2018b]) e DynamicHair (Yang et al. [2019]) per questo motivo si è scelto di utilizzare
HairStep per la ricostruzione dei capelli.

3.4.1 Limiti
Le limitazioni di HairStep riguardano principalmente il divario tra i dati sintetici e quelli
reali, nonostante l’introduzione della rappresentazione intermedia strand map e depth
map. Anche se questa rappresentazione riesce a mitigare la differenza tra i domini, la
ricostruzione 3D può soffrire in presenza di acconciature particolarmente intricate o non
comuni, dove la capacità del modello di gestire complessità geometriche elevate risulta
limitata. Le annotazioni debolmente supervisionate per la profondità possono introdurre
imprecisioni, specialmente in dati reali, e produrre modelli che mancano di fedeltà rispetto
alla realtà. Un ulteriore limite riscontrato è la precisione nella ricostruzione quando i
capelli rappresentati sono corti come mostrato in figura 3.13. La parte posteriore dato
l’utilizzo di una singola immagine non viene ricostuita correttamente come si può notare in
figura 3.14 Un limite ulteriore si riscontra nei casi di capelli molto corti, dove la lunghezza
è così ridotta da lasciare visibile la pelle sottostante, come mostrato in figura 3.15. In tali
situazioni, la ricostruzione tende a non riconoscere correttamente quella zona come capelli,
portando a una mesh parzialmente ricostruita. Inoltre, la presenza di elementi simili,
come ciuffi d’erba, può confondere il modello che li identifica erroneamente come capelli,
generando un output incorretto, come illustrato in figura 3.16, derivato dall’immagine
3.15 usata come input. Un’altra limitazione riguarda la dipendenza da dataset sintetici,
che per quanto estesi, non riescono a catturare l’intera variabilità delle acconciature reali,
influenzando la capacità del modello di generalizzare su nuove immagini. La qualità
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Figura 3.13: Immagine di esempio utilizzata per la ricostruzione di capelli corti. Fonte :
https://images.app.goo.gl/V7p6LH7ae8F2KoUW6

della mappa di profondità può risentire dell’adattamento debole ai dati reali, portando a
ricostruzioni 3D che non rappresentano accuratamente la complessità delle acconciature
osservate nell’immagine di input. Questi artefatti si manifestano soprattutto quando si
tenta di modellare stili di capelli con occlusioni o variazioni di densità e forma, situazioni
che la pipeline fatica a gestire pienamente.

43

https://images.app.goo.gl/V7p6LH7ae8F2KoUW6


Design del sistema e tecnologie

(a) Ricostruzione capelli vista frontale. (b) Ricostruzione capelli vista laterale.

Figura 3.14: Esempio di limite di Hairstep.

3.5 Riconoscimento Barba
La classificazione della presenza di barba viene realizzata tramite una pipeline di machine
learning avanzata, progettata per analizzare e classificare immagini (Chifffa [2024]). La
CNN utilizzata svolge una classificazione simultanea della presenza di barba e cappello
attraverso un’architettura a doppia uscita, dove ciascun output è dedicato a uno specifico
compito di classificazione. Il processo inizia con un dataset di volti organizzati in quattro
categorie: senza accessori, con cappello, con barba e con entrambi. Il dataset viene pre-
processato per garantire la standardizzazione delle immagini, migliorando la precisione
e la robustezza del modello. Durante l’addestramento, il dataset è diviso in training
e validation set; la CNN è ottimizzata per minimizzare le funzioni di perdita associate
a ciascuna classificazione. Gli algoritmi di ottimizzazione, come Adam (Kingma and
Ba [2017]) e il gradient descent (Ruder [2017]), permettono al modello di apprendere
rappresentazioni visive di cappelli e barbe. Nella fase di validazione, il modello viene
valutato su un set di dati separato, non usato durante l’addestramento, per analizzare
le prestazioni attraverso metriche standard quali precision, recall e F1 score per ciascuna
classe. Questa validazione consente di valutare la capacità del modello di generalizzare e
la sua affidabilità su dati non visti in precedenza.

3.5.1 Limiti
La maggiore problematica è legata al fallimento della classificazione che utilizza un clas-
sificatore Haar Arreola et al. [2019]. L’utilizzo di un classificatore Haar per il rilevamento
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Figura 3.15: Immagine usata come input. Fonte :
https://www.facebook.com/people/Football-page/61551889385832/

del viso è una tecnica consolidata per identificare volti in immagini, basata su un algo-
ritmo di classificazione rapido e relativamente accurato per volti orientati frontalmente.
Tuttavia, presenta limiti significativi per il rilevamento di volti con angolazioni diverse dal
fronte, poiché le caratteristiche visuali cambiano e non corrispondono ai pattern appresi
dal classificatore.

3.6 Riconoscimento carnagione

Lo script per il riconoscimento della pelle definisce un operatore che rileva automatica-
mente il colore dominante della pelle da un’immagine in input e applica tale colore come
materiale su una mesh selezionata.Il processo è la funzione che accetta come input un
percorso di immagine e tenta di caricare l’immagine usando OpenCV. Se l’immagine vie-
ne caricata correttamente, viene convertita da BGR a RGB. L’algoritmo utilizza quindi
la funzionalità di rilevamento dei volti di OpenCV, basata su Haar Cascade, per trovare
la posizione del volto all’interno dell’immagine convertita in scala di grigi. Se non viene
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Figura 3.16: Ricostruzione problematica dell’immagine di input.

rilevato alcun volto, il processo si interrompe con un messaggio di avviso. In caso di suc-
cesso, la regione del volto rilevata viene estratta e convertita in una serie di pixel RGB. A
questo punto, viene applicata una maschera per selezionare solo i pixel che rientrano in un
intervallo plausibile per il colore della pelle, definito da limiti inferiori e superiori in valori
RGB. Questi pixel vengono filtrati e, se non ci sono pixel che corrispondono ai criteri di
colore della pelle, il processo si interrompe. Se vengono identificati pixel della pelle, il
colore dominante tra questi pixel viene calcolato utilizzando la libreria CounterPython
Software Foundation [2023b], che permette di determinare il colore più frequente all’in-
terno della selezione filtrata. Questo colore dominante viene restituito come un vettore
RGB. Successivamente si utilizza questo colore per impostare il materiale della mesh sele-
zionata in Blender. Dopo aver recuperato il percorso dell’immagine dalla scena di Blender
e calcolato il colore dominante della pelle, la funzione verifica che l’oggetto selezionato sia
una mesh valida. Se l’oggetto non ha materiali associati, ne viene creato uno nuovo in
caso contrario, viene utilizzato il primo materiale già presente nella mesh. All’interno
dell’albero dei nodi del materiale, il colore dominante viene applicato al nodo "Principled
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BSDF" come colore di base, convertendo i valori RGB in un intervallo da 0 a 1 per essere
compatibili con il sistema di Blender.

3.6.1 Limiti
Questo approccio per rilevare il colore della pelle e applicarlo a una mesh in Blender
presenta alcune limitazioni che ne influenzano l’affidabilità e la precisione. L’algoritmo
si basa sulle Haar Cascades di OpenCV per il rilevamento dei volti, una tecnica che
risulta meno accurata in condizioni di illuminazione non uniforme o in presenza di volti
parzialmente visibili. In questi casi, il rilevamento potrebbe non identificare correttamente
il volto, causando un’interruzione del processo. Anche la scelta della maschera RGB per
isolare i pixel della pelle introduce restrizioni: essendo definita con valori preimpostati,
questa tecnica non risponde bene a variazioni di tonalità dovute all’illuminazione o a
riflessi ambientali, il che può portare a una selezione insufficiente o erronea dei pixel
rappresentativi della pelle. La stima del colore dominante basata su Counter risulta
inoltre semplificata, poiché l’approccio ignora tecniche di clustering più sofisticate, come
K-means Jin and Han [2010], e non considera sfumature o gradienti all’interno dell’area
selezionata, limitando la precisione del colore finale calcolato. Il rischio che il colore
applicato sia errato non è trascurabile ma è comunque semplice per l’utente modificare il
materiale per ottenere il risultato desiderato.

3.7 Tecnologie utilizzate

3.7.1 Python
Python (Python Software Foundation [2023a]) è un linguaggio di programmazione ad alto
livello noto per la sua sintassi semplice e leggibile. La sua popolarità è cresciuta esponen-
zialmente nel campo del machine learning e dell’intelligenza artificiale grazie alla vasta
gamma di librerie e pacchetti che ne estendono le funzionalità. In particolare, Python si
distingue per la sua capacità di gestire dati complessi, il che è essenziale per i progetti
di machine learning. Uno degli aspetti che rende Python così adatto al machine learning
è la disponibilità di librerie potenti come NumPy (Harris et al. [2020]) e Pandas (Mc-
Kinney et al. [2010]). NumPy offre supporto per array multidimensionali e operazioni
matematiche ad alte prestazioni, mentre Pandas facilita la manipolazione e l’analisi dei
dati. Queste librerie sono fondamentali per la preparazione e la gestione dei dati, che
è una fase cruciale in qualsiasi progetto di machine learning. Nell’ambito del machine
learning stesso, librerie come Scikit-learn (Pedregosa et al. [2011]), TensorFlow (Abadi
et al. [2016]) e PyTorch (Paszke et al. [2019a]) offrono strumenti per la costruzione, l’ad-
destramento e la valutazione di modelli. Scikit-learn è particolarmente apprezzata per le
sue implementazioni di algoritmi di apprendimento supervisionato e non supervisionato,
rendendo facile l’implementazione di modelli tradizionali. TensorFlow e PyTorch, d’altra
parte, sono utilizzati per il deep learning, consentendo agli sviluppatori di costruire reti
neurali complesse e gestire grandi volumi di dati. Per quanto riguarda i progetti che coin-
volgono la grafica 3D e la visualizzazione, Python offre pacchetti specifici che ampliano
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ulteriormente le sue capacità. Una libreria di rilievo è Open3D (Zhou et al. [2018a]),
progettata per l’elaborazione di dati 3D e la visualizzazione di nuvole di punti, mesh e
volumi. Open3D permette di implementare facilmente algoritmi di machine learning su
dati 3D, rendendolo ideale per applicazioni che vanno dalla ricostruzione 3D alla scansione
di oggetti. Un altro strumento importante è trimesh (Dawson-Haggerty et al.), una libre-
ria per la gestione e l’analisi di geometrie 3D. Trimesh consente di caricare, modificare e
visualizzare modelli 3D, facilitando l’integrazione di algoritmi di machine learning in flussi
di lavoro che richiedono una manipolazione complessa delle forme. Attraverso trimesh, gli
sviluppatori possono combinare capacità di machine learning con la geometria 3D, crean-
do applicazioni più avanzate e innovative. Infine, la capacità di Python di interagire con
altre tecnologie e linguaggi, unita alla sua vasta comunità di sviluppatori e ricercatori,
fa di questo linguaggio lo strumento migliore nel panorama attuale per lo sviluppo di un
progetto riguardante l’intelligenza artificiale, soprattutto per quanto riguarda applicazioni
avanzate nel dominio 3D.

3.7.2 Anaconda
Anaconda è una distribuzione open-source di Python e R, concepita principalmente per
il machine learning e l’analisi dei dati. Questa piattaforma semplifica l’installazione e la
configurazione di Python e dei pacchetti più utilizzati, fornendo un installer unificato che
include sia il linguaggio di programmazione che le librerie necessarie. Uno degli elementi
distintivi di Anaconda è il gestore di pacchetti Conda in figura 3.17, che facilita l’instal-
lazione, l’aggiornamento e la gestione delle librerie, oltre a garantire la corretta gestione
delle dipendenze tra i vari pacchetti che risulta molto gravoso e problematico nella maggior
parte dei progetti sviluppati in Python. Un’altra caratteristica fondamentale di Anacon-

Figura 3.17: Interaccia di Anaconda .
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da è la possibilità di creare ambienti virtuali isolat, consentendo agli utenti di lavorare
su progetti con dipendenze diverse senza rischiare conflitti. Questa funzionalità si rivela
particolarmente utile in contesti in cui è necessario utilizzare versioni specifiche di librerie
o di Python stesso. Anaconda include anche una vasta gamma di pacchetti preinstallati,
come NumPy, pandas, Matplotlib e scikit-learn, ma consente anche l’installazione di ul-
teriori pacchetti tramite Conda o pip. Anaconda è compatibile con vari sistemi operativi,
tra cui Windows, macOS e Linux, rendendola una scelta versatile per gli utenti di diverse
piattaforme. Grazie alla sua robustezza e alla sua ampia gamma di funzionalità, Anacon-
da rimane una delle scelte migliori per sviluppare progetti di ricerca in modo che siano
facilmente riproducibili.

3.7.3 Virtual environment

Il virtual environment, abbreviato venv, è un modulo integrato in Python che consente
agli sviluppatori di creare ambienti virtuali isolati per la gestione delle dipendenze dei
progetti. Questa funzionalità è fondamentale per evitare conflitti tra diverse versioni di
pacchetti e librerie, specialmente quando si lavora su più progetti contemporaneamente.
Ogni ambiente virtuale creato con venv è indipendente, il che significa che le librerie in-
stallate in un ambiente non influenzano quelle presenti in un altro. L’utilizzo di un venv
inizia con la creazione di un ambiente virtuale, il che può essere fatto facilmente utilizzan-
do un comando da terminale. Questo comando genera una nuova directory, tipicamente
chiamata venv, che contiene una copia dell’interprete Python e una directory dedicata per
le librerie installate. Una volta creato, l’ambiente può essere attivato, il che permette agli
sviluppatori di lavorare in un contesto dove le versioni delle librerie possono essere spe-
cificate e controllate in modo preciso. Attivare un ambiente virtuale modifica il percorso
dell’interprete Python in modo che punti a quello dell’ambiente isolato, permettendo di
installare pacchetti specifici per quel progetto senza modificare le installazioni globali di
Python. Questa caratteristica si rivela particolarmente utile quando si utilizzano libre-
rie che richiedono versioni diverse o quando si desidera testare il funzionamento di un
progetto con specifiche dipendenze senza rischiare di compromettere l’integrità di altri
progetti o applicazioni. Questa funzionalità mitiga una buona parte dei problemi deri-
vanti dall’installazione di un progetto dato che la probabilità che un progetto sviluppato
nel passato utilizzi versioni deprecate di alcuni pacchetti. La gestione delle dipendenze in
venv avviene attraverso il gestore di pacchetti pip, che consente di installare, aggiornare
e rimuovere librerie in modo semplice. Utilizzando un file chiamato requirements.txt, gli
sviluppatori possono elencare tutte le dipendenze necessarie per un progetto. Questo file
può essere utilizzato per ricreare facilmente l’ambiente in un’altra macchina, assicurando
che il progetto funzioni correttamente anche in contesti diversi. L’isolamento degli am-
bienti virtuali facilita anche il test e la distribuzione dei progetti. Gli sviluppatori possono
verificare la compatibilità delle loro applicazioni con diverse versioni di librerie o Python
stesso, garantendo una maggiore stabilità e prevedibilità. Inoltre, durante la distribu-
zione di un’applicazione, è possibile fornire informazioni dettagliate su quali dipendenze
sono necessarie e come installarle, migliorando così l’esperienza degli utenti finali e dei
collaboratori.
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3.7.4 Visual Studio Code
Visual Studio Code (Corporation [2024]), comunemente noto come VS Code, è un editor
di codice sorgente sviluppato da Microsoft, progettato per essere un ambiente di svilup-
po versatile e leggero. Rilasciato nel 2015, ha rapidamente guadagnato popolarità tra
sviluppatori di vari livelli e discipline grazie alla sua interfaccia intuitiva, alla potenza di
personalizzazione e alle numerose funzionalità integrate. Uno dei punti di forza di VS
Code è la sua capacità di supportare una vasta gamma di linguaggi di programmazio-
ne tra cui Python. Grazie a un sistema di estensioni altamente sviluppato, gli utenti
possono ampliare le funzionalità dell’editor per adattarlo a specifiche esigenze di svilup-
po. Gli sviluppatori possono eseguire comandi direttamente all’interno dell’editor, senza

Figura 3.18: Interfaccia di Visual Studio Code.

dover passare a un terminale esterno. Questa funzionalità migliora notevolmente l’effi-
cienza, consentendo di gestire operazioni di sviluppo e debugging in un ambiente unico e
centralizzato. La gestione dei progetti è facilitata da funzionalità come il controllo delle
versioni integrato, che supporta strumenti come Git (Chacon and Straub [2014]). Gli
sviluppatori possono visualizzare modifiche, gestire branch e risolvere conflitti senza mai
lasciare l’editor. Inoltre, VS Code offre un’interfaccia di debug robusta, permettendo di
impostare punti di interruzione, eseguire codice passo-passo e analizzare variabili, il tutto
in un ambiente visivo.

3.7.5 Pycharm
PyCharm è un ambiente di sviluppo integrato progettato specificamente per il linguaggio
di programmazione Python, sviluppato da JetBrains. Riconosciuto per la sua interfac-
cia intuitiva e ricca di funzionalità, PyCharm offre strumenti avanzati per la scrittura,
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il debug e il test del codice, rendendolo uno strumento molto utilizzato. Una delle ca-
ratteristiche distintive di PyCharm è il suo potente editor di codice mostrato in figura
3.19, che supporta il completamento automatico, la navigazione intelligente e il refacto-
ring del codice. Questi strumenti aiutano a migliorare la produttività degli sviluppatori,
riducendo il tempo necessario per scrivere e ottimizzare il codice. Inoltre, include un si-
stema di controllo della versione integrato, che consente di gestire facilmente le modifiche
al codice e di collaborare con altri membri del team. PyCharm è dotato di strumenti

Figura 3.19: Interfaccia di Pycharm.

di debugging avanzati, che permettono agli utenti di eseguire il codice passo dopo passo,
impostare punti di interruzione e monitorare le variabili in tempo reale. Questo facilita
l’identificazione e la risoluzione di problemi, migliorando così l’affidabilità delle applica-
zioni sviluppate. Inoltre, PyCharm supporta il testing automatico e la creazione di suite
di test, semplificando il processo di verifica della funzionalità del codice. Un altro aspetto
importante di PyCharm è la sua integrazione con una vasta gamma di framework e librerie
Python, come Pandas. Questa integrazione consente agli sviluppatori di sfruttare appie-
no le funzionalità di questi strumenti all’interno dell’IDE, migliorando l’efficienza dello
sviluppo e facilitando la creazione di applicazioni web e analisi di dati. PyCharm offre
anche strumenti per il supporto dello sviluppo con integrazioni per librerie come NumPy
e Matplotlib (Hunter [2007]) per la visualizzazione dei dati. Gli utenti possono lavorare
con notebook Jupyter direttamente all’interno dell’IDE, fornendo un ambiente coeso per
l’analisi dei dati e la visualizzazione.

3.7.6 Blender
Blender (Blender Foundation [2024]) è un software di modellazione 3D, animazione, ren-
dering e creazione di effetti visivi open source. Il codice sorgente di Blender è liberamente
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accessibile e modificabile. Questo incoraggia una comunità attiva di sviluppatori che pos-
sono contribuire allo sviluppo del software e dei suoi add-on. L’accessibilità consente
a chiunque di partecipare e di sfruttare Blender senza costi di licenza, rendendolo una
scelta ottimale anche per la sua semplicità d’utilizzo e la sua interfaccia grafica molto
intuitiva mostrata in figura 3.20. Blender offre un’API Python robusta che consente agli

Figura 3.20: Interfaccia di Blender.

sviluppatori di creare add-on che possono estendere e personalizzare le funzionalità del
software. Gli sviluppatori possono utilizzare Python per automatizzare compiti, creare
nuovi strumenti, implementare flussi di lavoro personalizzati. Questa flessibilità rende
Blender un ambiente ideale per lo sviluppo di add-on. Blender supporta l’importazione e
l’esportazione di vari formati di file, consentendo l’integrazione con altri strumenti e flussi
di lavoro. Gli sviluppatori possono creare add-on che facilitano l’interazione con software
esterni senza preoccuparsi del formato dati utilizzato per gli oggetti essendo fornito il
supporto per la maggior parte delle tipologie di file. Gli add-on consentono agli utenti
di personalizzare Blender per soddisfare esigenze specifiche. Che si tratti di migliorare il
flusso di lavoro, automatizzare processi ripetitivi o aggiungere nuovi strumenti.

3.7.7 Meshlab
MeshLab è un software open source dedicato alla gestione e all’elaborazione di mesh 3D.
Sviluppato principalmente per l’elaborazione di dati ottenuti da scansioni 3D. La sua inter-
faccia intuitiva consente agli utenti di visualizzare, modificare e analizzare modelli 3D con
facilità, in figura 3.21 l’interfaccia di MeshLab. Uno degli aspetti principali di MeshLab è
la sua capacità di gestire una varietà di formati di file 3D, il che lo rende uno strumento

52



3.7 – Tecnologie utilizzate

versatile per la lavorazione di modelli provenienti da diverse fonti. Grazie alla sua po-
tenza di elaborazione, gli utenti possono eseguire operazioni complesse, come la pulizia
delle mesh, la riduzione del numero di poligoni, la generazione di texture e la creazione
di superfici triangolate a partire da nuvole di punti. La suite di strumenti di MeshLab

Figura 3.21: Interfaccia di Meshlab.

include filtri avanzati che permettono di migliorare la qualità dei modelli 3D. Questi stru-
menti possono essere utilizzati per rimuovere rumore, allineare mesh diverse e ottimizzare
la topologia. Inoltre, MeshLab offre funzionalità di visualizzazione avanzate, consentendo
agli utenti di esplorare i loro modelli in modo interattivo e di analizzare dettagli speci-
fici. MeshLab si distingue anche per la sua capacità di eseguire analisi quantitative sui
modelli. Gli utenti possono calcolare variabili come l’area, il volume e la curvatura delle
mesh, fornendo informazioni preziose per la progettazione e l’analisi. Questa funzionalità
è particolarmente apprezzata in contesti accademici e di ricerca, dove i dati quantitativi
sono essenziali. Il software supporta anche l’importazione e l’esportazione di modelli in
vari formati, facilitando così l’integrazione con altri strumenti di progettazione e modella-
zione. Gli utenti possono, ad esempio, preparare modelli per la stampa 3D, assicurandosi
che siano ottimizzati..

3.7.8 Mixamo
Mixamo (Adobe Systems Incorporated [2024b]) è una piattaforma di Adobe (Adobe Sy-
stems Incorporated [2024a]), pensata per semplificare il processo di rigging e animazione
dei modelli 3D. Mixamo consente di partire da una libreria di personaggi predefiniti o di ca-
ricare modelli personalizzati, rendendo accessibile l’animazione senza richiedere complesse
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competenze tecniche. Una delle caratteristiche distintive della piattaforma è il rigging au-
tomatico, un processo che permette di trasformare un modello statico in un personaggio
animabile attraverso un’analisi intelligente della struttura del modello e l’applicazione di
uno scheletro virtuale. Per i modelli caricati dagli utenti, il processo di rigging comincia
con la loro analisi da parte di Mixamo, che riconosce la mesh e individua le posizioni fon-
damentali delle articolazioni. Una volta caricato il modello nei formati supportati, come
FBX, OBJ o ZIP, l’interfaccia, monstrata in figura 3.22, richiede all’utente di posizionare
alcuni marker strategici su punti chiave del corpo. Questi marker, posizionati, ad esem-
pio, sul mento, sui polsi, sulle ginocchia e sulle caviglie aiutano Mixamo a identificare
con maggiore precisione la struttura anatomica del personaggio e a delineare la posizione
esatta delle giunture. La precisione in questa fase è fondamentale per assicurare che il
rigging automatico generi uno scheletro appropriato, che seguirà in modo naturale e rea-
listico le proporzioni e l’anatomia specifica del modello caricato. Dopo aver confermato i
marker, Mixamo procede con la creazione dell’armatura digitale del modello, unendo ogni
giuntura in modo che le parti della mesh rispondano correttamente ai movimenti. Que-
sta fase include anche l’assegnazione dei pesi, cioè la determinazione di come le diverse
aree della mesh come le braccia, il busto, le gambe in modi che si muovano in relazione
all’armatura. L’assegnazione dei pesi è una fase complessa, ma automatizzata, durante
la quale Mixamo analizza la distribuzione delle articolazioni e crea transizioni fluide tra
i segmenti del corpo. Questo consente alla mesh di mantenere forme naturali durante il
movimento, evitando deformazioni innaturali o movimenti rigidi, che potrebbero risultare
non realistici in fase di animazione. Il rigging automatico è progettato per rispondere
dinamicamente ai dati specifici di ogni modello, il che rende Mixamo una risorsa efficace
per trasformare rapidamente e in modo preciso una mesh in un personaggio 3D comple-
tamente riggato . Una volta completato il rigging, il sistema permette di visualizzare il
risultato direttamente nella piattaforma, consentendo di applicare alcune animazioni pre-
definite per verificare la qualità del rigging e assicurarsi che i movimenti siano fluidi e privi
di artefatti. Dopo questa verifica, il modello è pronto per essere scaricato, completo di
armatura e pesi, per un uso immediato in progetti di animazione o videogiochi. Mixamo
offre anche la possibilità di personalizzare i parametri delle animazioni, come la velocità e
l’ampiezza dei movimenti, così che ogni animazione possa adattarsi perfettamente al ritmo
e allo stile del progetto. In questo modo, Mixamo si distingue non solo per l’efficacia del
rigging automatico, che consente di risparmiare ore di lavoro rispetto ai flussi di lavoro
tradizionali, ma anche per la qualità dei risultati finali, che spesso risulta paragonabile
a quella ottenuta con tecniche manuali. Questo approccio avanzato e intuitivo ha reso
Mixamo uno strumento essenziale nella pipeline di produzione di contenuti 3D e un alleato
prezioso per chi desidera integrare animazioni professionali senza la complessità e i tempi
richiesti da software di rigging tradizionali.

3.7.9 GitHub
GitHub (GitHub [2024]) è una piattaforma ampiamente adottata per il controllo di ver-
sione e la collaborazione nello sviluppo software, creata per integrare Git e ottimizzare il
lavoro di sviluppatori e team in un ambiente condiviso. Permette di gestire versioni mul-
tiple di progetti, offrendo strumenti per tenere traccia delle modifiche, gestire e risolvere
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Figura 3.22: Interfaccia di Mixamo.

problemi, e monitorare la crescita e i progressi del codice tramite commit e versioni. Con
l’uso di repository, gli sviluppatori possono lavorare in maniera organizzata su progetti,
modificandoli e contribuendo a distanza tramite fork, clonazioni e pull request, che con-
sentono la proposta di miglioramenti o correzioni senza modificare il progetto principale
finché le modifiche non sono approvate. I repository possono essere pubblici o privati,
adattandosi sia a progetti open source sia aziendali, rendendo GitHub una scelta versatile
per iniziative di ogni tipo. Le funzionalità collaborative includono il tracciamento delle
issue, ovvero problemi o richieste di miglioramenti che chiunque può aprire per segnalare
bug o proporre idee. Gli sviluppatori possono commentare, discutere e risolvere queste
issue direttamente sul sito, permettendo un lavoro più strutturato e coinvolgendo, nei
progetti open source, anche gli utenti finali del software. Le pull request agevolano la
revisione del codice, facilitando la valutazione delle modifiche da parte di altri membri
del team prima della fusione nel codice principale. Questo sistema di controllo qualità
integrato garantisce una coerenza nello sviluppo e assicura che solo le modifiche più accu-
rate e pertinenti siano incorporate nel progetto. Un’altra funzione significativa è GitHub
Actions, che permette l’integrazione e il deployment continui (CI/CD). Con Actions, gli
sviluppatori possono creare flussi di lavoro automatizzati, come test di codice e rilascio di
versioni, che si attivano in risposta a eventi specifici (come un push di commit o una pull
request). Questi flussi possono essere personalizzati per includere test unitari, integrazio-
ni e deployment automatico del codice, migliorando l’efficienza e riducendo il rischio di
errori umani. GitHub favorisce la collaborazione globale e la condivisione di conoscenze,
supportando una comunità open source vivace e in espansione. Organizzazioni e singoli
sviluppatori possono condividere pubblicamente il proprio codice, rendendolo disponibile
per l’apprendimento, la modifica e l’integrazione in altri progetti.
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Capitolo 4

Implementazione del sistema

Nel capitolo corrente verranno illustrate le implementazioni pratiche dei metodi descritti
in precedenza, evidenziando i processi seguiti e le modifiche apportate per raggiungere gli
obiettivi prefissati.

4.1 Implementazione ricostruzione posa
SMPL-X offre un Add-on utilizzabile su blender che permettere di aggiungere nella sce-
na un modello umano di genere maschile femminile o neutro, offrendo con un armatura
per animare la mesh. Questo lavoro ha modificato alcuni script presenti nell Add-on
di SMPL-X in modo da creare una pipeline che inizia scegliendo un’immagine a piacere
di una persona in modo da ricostruirne l’avatar virtuale. Una volta scelta l’immmagine
come l’immagine in figura 4.1 verrà automaticamente impostata come input di tutti gli
script utilizzati nell’Add-on. Una volta scelto il modello che si preferisce da un elenco a
discesa sarà possibile tramite un apposito pulsante inserirlo nella scena come mostrato
in figura 4.2. L’esecuzione dell’intero processo di ricostruzione della posa è eseguibile da
Python (Python Software Foundation [2023a]) eseguendo gli script direttamente da con-
sole o tramite l’uso di un framework come Visual Studio CodeCorporation [2024] ma per
permettere una migliore esperienza ed ottimizzare il tempo di esecuzione è stato apposi-
tamente creato un file .bat per l’esecuzione automatica dei comandi necessari ricostuire
la posa. Sfruttando la console python di blender viene eseguito il file .bat direttamente
da blender ottenendo il risultato direttamente con una singola pressione di un bottone
chiamato "pose reconstruction" come indicato in figura4.3, l’utente verrà ulteriormente
avvisato con un messaggio che indica la corretta conclusione del processo come illustrato
in figura 4.4. Un ulteriore personalizzazione come altezza e peso, in parametri di forma
utilizzabili per il modello SMPL-X è stata inserita nell’Add-on per permettere all uten-
te finale di personalizzare il proprio modello. Lo script è implementato come una classe,
SMPLXMeasurementsToShape, che eredita da bpy.types.Operator, consentendo di esegui-
re l’operazione all’interno dell’interfaccia di Blender. Quando l’operatore viene eseguito,
Blender verifica che l’oggetto attivo sia una mesh con un’armatura genitore, altrimenti
l’operazione viene disabilitata. Questo controllo viene effettuato dalla funzione poll, che
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Figura 4.1: Immagine utilizzata per la ricostruzione. Fonte: https://images.app.goo.
gl/APmvAaRKzgwLi8Xh8

Figura 4.2: Pulsanti per la scelta dell’immagine e per l’aggunta di un modello.

rende disponibile l’operazione solo se vengono soddisfatti questi requisiti. La funzione
execute avvia il processo. Inizialmente, lo script cerca i file JSON che contengono i re-
gressori per calcolare i parametri betas a partire dalle misurazioni. Questi regressori sono
suddivisi in tre categorie: femminile, maschile e neutro. Ciascuno di questi file contiene i
coefficienti delle matrici necessarie per il calcolo dei parametri di forma in base all’altezza
e al peso. Se i regressori non sono già stati caricati, lo script li carica dai file JSON
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Figura 4.3: Pulsanti per l’esecuzione del modello e il carocamento della posa.

Figura 4.4: Messaggio relativo alla ricostruzione completata.

corrispondenti. Una volta selezionato il regressore appropriato, lo script procede a calco-
lare i valori dei parametri di forma. Questo calcolo si basa sulle misurazioni di altezza e
peso fornite dall’utente tramite l’interfaccia di Blender come in figura4.5. In particolare,
viene calcolata l’altezza in centimetri e il volume radice cubica del peso corporeo, poiché
queste misurazioni sono utilizzate per stimare la variazione di forma. Utilizzando queste
misurazioni, i parametri vengono calcolati moltiplicando la matrice di coefficenti per le
misurazioni e aggiungendo il vettore che contiene i valori base per le deformazioni della
forma. I valori calcolati vengono quindi applicati direttamente alle shape keys della mesh
SMPL-X attiva in Blender. Ciascun shape key rappresenta una variazione specifica della
forma del corpo, e lo script modifica questi valori per corrispondere ai parametri calcolati.
Inoltre, lo script regola i limiti massimi e minimi degli shape keys in modo che possano
rappresentare accuratamente il valore calcolato. Una volta applicati i parametri viene
eseguita un’operazione per aggiornare la posizione delle giunture del modello SMPL-X, in
modo che riflettano correttamente le nuove deformazioni della forma. Lo script di "Load
pose" è progettato per caricare una posa del modello SMPL-X da un file .pkl e applicarla
alla mesh attiva, consentendo la modifica dei parametri di forma e delle pose direttamente
nell’ambiente di Blender. La sua implementazione utilizza le classi bpy.types.Operator e
ImportHelper per facilitare il caricamento di file dall’utente e l’esecuzione del processo.
la funzione è stata modificata inserire correttamente i parametri di tutte le ossa come
anche il file .pkl prodotto in output è stato impostato in modo da trasportare le corrette
informazioni relative alla posa e successivamente sono state fatte delle modifiche nello
script per correggere le posizioni e le rotazioni. Il funzionamento dello script inizia con
la verifica del tipo di oggetto attivo nella scena. Il controllo, realizzato nella funzione
poll, consente di abilitare o disabilitare l’operazione solo se l’oggetto attivo è una mesh
con un’armatura genitore o un’armatura stessa. Questo passaggio è necessario poiché la
corretta applicazione delle pose richiede l’interazione tra la mesh e la sua armatura. Una
volta che l’utente seleziona un file .pkl, contenente la posa da applicare, il contenuto del
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Figura 4.5: Interfaccia per la modifica di altezza e peso.

file viene caricato utilizzando la libreria pickle, con codifica latin1. I dati contenuti nel file
includono parametri come la traslazione, l’orientamento globale, la posa del corpo e delle
mani, oltre ai parametri di forma e alle espressioni facciali. Questi dati sono strutturati
in array e rappresentano la base per l’ottimizzazione della posa all’interno della scena di
Blender. Lo script modifica i parametri di forma della mesh attiva tramite gli shape keys.
Ogni shape key rappresenta una variazione nella configurazione del modello, influenzando
caratteristiche come la corporatura. Dopo l’applicazione dei parametri di forma, lo script
aggiorna anche le posizioni delle giunture dell’armatura, assicurando che siano in accordo
con la nuova forma del corpo. Per quanto riguarda l’applicazione della posa, i dati ca-
ricati vengono tradotti in trasformazioni di Rodrigues, un metodo matematico utilizzato
per gestire rotazioni tridimensionali. Lo script applica queste trasformazioni a ciascuna
articolazione del corpo, basandosi sui dati della posa estratti dal file .pkl reso comprensivo
di tutte le informazioni relative alle ossa. Viene gestita anche la posa delle mani, combi-
nando la posa caricata con una posa rilassata per ottenere un risultato più naturale. La
gestione delle articolazioni, incluse quelle delle mani, viene eseguita tramite un ciclo for
attraverso una lista di giunti predefiniti nel modello SMPL-X. Oltre alla gestione delle
pose, lo script applica anche la traslazione del modello, spostando l’armatura nel mondo
3D di Blender secondo i valori contenuti nel file .pkl. Successivamente, vengono attivate le
espressioni facciali attraverso gli shape keys associati alle diverse espressioni, come sorrisi
o movimenti delle sopracciglia. Questo avviene regolando i valori delle chiavi di forma
del viso in modo che le espressioni corrispondano ai dati presenti nel file. Infine, lo script
attiva le corrective pose shapes, che sono progettati per correggere deformazioni indesi-
derate nelle pose estreme. Questo processo assicura che il modello mantenga un aspetto
naturale anche quando assume pose articolari non convenzionali. Una volta completatao
il processo si otterà un risultato come mostrato in figura 4.6 con una posa molto similare a
quella nella fotografia utilizzata per la ricostruzione oltre ad espressioni facciali accurate.
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(a) Pipeline di ricostruzione della posa. (b) Risultato del caricamento della posa.

Figura 4.6: processo completo di ricostuzione posa.

4.2 Implementazione ricostruzione vestiario

Durante i primi test sulla ricostruzione della posa e del vestiario, è emersa una problema-
tica legata alla posa del modello su cui devono essere applicati i vestiti. La ricostruzione
della posa effettuata da SMPLify-x utilizza OpenPose per ottenere le informazioni 2D dei
giunti dall’immagine di input, mentre ClothWild si basa su Hand4Whole. OpenPose è
progettato per rilevare le articolazioni chiave del corpo umano a partire da immagini o
video, con particolare efficacia nella stima delle pose 2D, specialmente in scenari con più
individui. Tuttavia, il suo utilizzo è limitato alla stima delle pose bidimensionali, senza
occuparsi della ricostruzione 3D o del dettaglio delle mani e del viso. Hand4Whole, d’altro
canto, è un modello specifico per la stima della mesh 3D del corpo umano, che include
una ricostruzione dettagliata di corpo, mani e viso. Utilizza un’architettura Pose2Pose
per combinare le informazioni delle articolazioni del corpo e delle mani, con l’obiettivo di
ottenere una stima più precisa delle rotazioni articolari, in particolare per le mani, che
sono complesse da ricostruire. Sebbene Hand4Whole sia orientato alla ricostruzione 3D,
ClothWild sfrutta solo l’output 2D per la ricostruzione del modello posato. La principale
differenza tra OpenPose e Hand4Whole risiede nel loro approccio: il primo è focalizzato
sulla stima delle pose 2D ed è particolarmente efficace nel rilevamento in tempo reale di
più individui, mentre il secondo è progettato per ricostruzioni 3D dettagliate, con un’en-
fasi particolare sulle mani e sulla connessione con il resto del corpo. Questa divergenza nei
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metodi porta a risultati differenti a livello di posa, non macroscopici ma sufficientemente
rilevanti da influire sulla successiva fase di ricostruzione del vestiario. Inizialmente è stato
tentato un allineamento tra il modello posato ottenuto da SMPLify-x e la ricostruzione
dei vestiti di ClothWild. Il primo approccio prevedeva lo spostamento di entrambe le
mesh nell’origine, annullando le rotazioni. Tuttavia, è emerso che le due mesh presenta-
vano rotazioni e scale intrinsecamente differenti come si osserva in figura 4.7 anche per
pose semplici. Allineando manualmente gli oggetti su Blender, è risultato evidente che
la differenza era legata alla ricostruzione della posa. Si è quindi optato per la ricerca di
un algoritmo in grado di modificare e adattare una mesh per allinearla con un’altra. Un

Figura 4.7: Ricostruzione posa e vestiti.

tentativo ulteriore è stato quello di replicare l’allineamento degli oggetti proposto da Me-
shLab (Cignoni et al. [2008]). L’allineamento degli oggetti in MeshLab è una procedura
utile nel caso di mesh o nuvole di punti che necessitano di essere combinate o registrate

62



4.2 – Implementazione ricostruzione vestiario

con precisione. Il processo si articola in diverse fasi, ognuna delle quali svolge un ruolo
cruciale nell’ottenere un allineamento accurato. La prima fase consiste nel caricamento
delle mesh da allineare. In questa fase, è importante assicurarsi di importate correttamen-
te nella finestra principale del software. Una volta che i modelli sono caricati, è necessario
scegliere quale delle due mesh fungerà da riferimento, ossia quella che resterà fissa durante
tutto il processo. Questo passaggio si esegue tramite la selezione del layer corrispondente.
Successivamente, si procede con un primo allineamento approssimativo. MeshLab offre
uno strumento di registrazione manuale che consente di selezionare punti corrispondenti
su entrambe le mesh. Questo primo allineamento, pur essendo grezzo, è essenziale poiché
fornisce una base su cui l’algoritmo può lavorare nelle fasi successive. Una volta posi-
zionati i punti corrispondenti, il software esegue una prima sovrapposizione delle mesh.
Per affinare ulteriormente l’allineamento, viene applicato l’algoritmo ICP (Bai [2023]),
noto come Iterative Closest Point. Questo metodo ottimizza la sovrapposizione delle due
mesh, riducendo al minimo le distanze tra i punti più vicini. Affinché l’algoritmo funzioni
correttamente, è necessario che l’allineamento iniziale non presenti errori grossolani; in
caso contrario, l’ICP potrebbe non essere in grado di migliorare il risultato. Terminato
l’allineamento, è possibile verificare la qualità del lavoro effettuato, sia visivamente, os-
servando la sovrapposizione delle mesh che risulta allineata nel miglior modo possibile ma
risulta comunque non soddisfacente dato che sono presenti penetrazioni tra le mesh come
si può vedere in figura 4.8. L’allineamento accurato di due mesh 3D rappresenta una sfida
importante nella ricostruzione di oggetti tridimensionali e nell’analisi della posa corporea,
specialmente in condizioni di visuali o risoluzioni diverse. La complessità del problema
risiede nel dover assicurare la coerenza spaziale tra due set di dati che possono presentare
deformazioni e variazioni dimensionali o di scala. A tale scopo, metodi come il feedback
iterativo di allineamento e la fotometria si sono dimostrati strumenti efficaci. Il metodo
PyMAF, ad esempio, utilizza un ciclo di feedback piramidale per migliorare progressiva-
mente la qualità dell’allineamento delle pose. Attraverso un’iterazione continua tra diverse
risoluzioni, PyMAF ottimizza l’allineamento della mesh da livelli più grezzi a livelli più
dettagliati, permettendo un adattamento graduale che garantisce una convergenza più
accurata delle pose. Questo approccio è particolarmente utile per la rappresentazione
dettagliata della struttura corporea e delle espressioni, riducendo errori cumulativi e ar-
tefatti nella posa finale Zhang et al. [2021]. D’altra parte, il metodo di ottimizzazione
fotometrica consente di allineare le mesh attraverso la minimizzazione della perdita foto-
metrica, definita come la somma delle differenze di intensità tra punti corrispondenti nelle
immagini proiettate. Grazie all’uso di proiezioni da diverse prospettive, questo approccio
consente di migliorare la coerenza visiva della mesh in condizioni multi-vista. La diffe-
renziazione tra proiezioni attraverso viste virtuali aiuta inoltre a stabilizzare il calcolo dei
gradienti, essenziale per evitare disallineamenti durante l’ottimizzazione iterativa. Tale
approccio è indicato per allineare dati 3D provenienti da scansioni o immagini da angola-
zioni differenti, superando la difficoltà di omogeneizzare dati acquisiti da fonti eterogenee
Lin et al. [2019]. Uno dei metodi più recenti prevede l’uso di caratteristiche geometriche
per l’allineamento. Tecniche come l’allineamento basato su SIFT (Lindeberg [2012]) o il
SURF (Bay et al. [2006]), che sono state inizialmente sviluppate per immagini 2D, sono
state estese al dominio 3D. L’idea è quella di rilevare punti di interesse che siano robusti
rispetto a trasformazioni geometriche, rumore e variazioni di scala. Le corrispondenze
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Figura 4.8: Allineamento tramite MeshLab.

tra questi punti vengono poi utilizzate per stimare la trasformazione iniziale tra le due
mesh, migliorando la robustezza dell’allineamento rispetto alle differenze nella posizione
e nell’orientamento iniziale. Un altro approccio interessante è l’FGR (Zhou et al. [2016]),
che combina un allineamento basato su feature con una ricerca globale della migliore tra-
sformazione rigida, riuscendo ad essere più veloce dell’ICP tradizionale e meno sensibile ai
minimi locali. In sintesi, le metodologie analizzate nell’attuale stato dell’arte evidenziano
che l’integrazione di strategie basate su feedback iterativo e ottimizzazione fotometrica
rappresenta un approccio adattabile per ottenere un allineamento preciso nelle applica-
zioni di registrazione e ricostruzione tridimensionale. Tuttavia, si è deciso di esplorare
ulteriori metodi per risolvere le problematiche riscontrate, ampliando il campo di analisi
verso tecniche più semplici che possano offrire una maggiore efficacia rispetto alle limita-
zioni attuali. La problematica da risolvere rimane la differenza delle pose tra i due modelli,
dopo una attenta valutazione si è scelto di semplificare il problema inserendo il modello
SMPL-X in T-Pose come in figura 4.9 e di sviluppare uno script per produrre un file
.json da utilizzare come input per ClothWild al posto di quello prodotto da Hand4Whole
ma con lo stesso formato inserendo le informazioni della posa desiderata. Utilizzando
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Figura 4.9: Modello SMPL-X in T-pose.

questo approccio il funzionamento della ricostruzione del vestiario varia leggermente, la
classificazione delle tipologie di capi riconosciuti nell immagine rimane tale ma non viene
utilizzato l’output di Hand4whole sostituendolo con lo script prodotto, in modo che la
combinazione di Clothet e SMPLicit producano il vestiario classificato direttamente in
T-pose come possiamo osservare in figura 4.10. Lo script sviluppato crea un file JSON
contenente parametri specifici per una "T pose" utilizzando il modello SMPL. I parametri
includono pose, forma e traslazione del corpo, nonché impostazioni per la fotocamera.
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Figura 4.10: Vestiario posizionato in T-pose.

Per quanto riguarda la posa, viene inizializzata con un array di 72 zeri, rappresentante le
rotazioni dei vari segmenti del corpo. Specifiche correzioni vengono applicate per ottenere
una posa in cui le braccia sono orizzontali e le gambe dritte e orientate in avanti. Anche le
rotazioni di ginocchia, caviglie e piedi sono impostate per ottenere una posizione naturale.
La forma del corpo è descritta da un array di 10 zeri, mentre la traslazione del corpo è
fissata a una posizione predefinita nello spazio in modo che sia nell’origine. I parametri
della fotocamera includono il punto focale e il centro principale. Tutti questi dati vengono
poi salvati in un file JSON, utilizzato per la posa del vestiario. Dopo l’acquisizione del
file JSON contenente le informazioni relative alla posa, è stata apportata una modifica a
ClothWild. Nella configurazione originale, l’output dell’esecuzione produceva una mesh
unica che includeva sia il modello del corpo sia il vestiario. Il progetto è stato rielaborato
per generare esclusivamente la sola mesh del vestiario, escludendo il modello del corpo.
Questa scelta è stata motivata dall’intenzione di utilizzare il modello SMPL-X, che garan-
tisce una maggiore accuratezza nella rappresentazione del corpo umano. L’esecuzione di
ClothWild è stata integrata nell’Add-on di Blender precedentemente citato, permettendo
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la ricostruzione del vestiario con un singolo pulsante. È stato creato un file .bat che con-
tiene i comandi per eseguire l’intera pipeline di ricostruzione, partendo dal calcolo della
posa tramite Hand4Whole fino alla generazione del file .obj contenente il vestiario. Questo
file .bat viene eseguito direttamente dal pulsante "cloth reconstruction", come mostrato
in figura 4.11, e al termine dell’esecuzione compare un messaggio di avviso per informare
l’utente (figura 4.12). Una volta importato il file .obj relativo al vestiario ricostruito

Figura 4.11: funzione di ricostruzione vestiario.

Figura 4.12: Messaggio di ricostruzione completata.

dall’immagine, è necessario posizionarlo correttamente sulla mesh del modello per evitare
che questa operazione debba essere effettuata manualmente. A tale scopo, è stata im-
plementata una funzione denominata "adjust cloths", come mostrato in figura 4.13 , che
automatizza il processo di allineamento. È prevista la possibilità che la ricostruzione del
vestiario avvenga con successo, ma che il risultato non risulti soddisfacente per l’utente, il
quale potrebbe desiderare di sostituire il vestiario con modelli differenti. A tal proposito,
sono stati utilizzati diversi modelli disponibili gratuitamente online su Turbosquid (tur),
Free3D (fre) e Sketchfab (ske [2024]) che sono stati opportunamente modificati per essere
compatibili con l’Add-on sviluppato. Per offrire all’utente un’ampia possibilità di per-
sonalizzazione, è stata selezionata una serie di modelli, uno per ciascuna classe presente
in ClothWild. Ciò consente di adattare e personalizzare l’avatar in base alle preferenze
individuali. Come illustrato in figura 4.14, un modello di t-shirt e un pantalone sono stati
utilizzati per sostituire il vestiario ricostruito, dimostrando la possibilità di personalizza-
zione dell’avatar tramite l’Add-on. L’utilizzo dei modelli predefiniti è reso semplice grazie
allo sviluppo di specifiche funzioni all’interno dell’Add-on, le quali permettono l’aggiunta
del modello scelto direttamente sull’avatar. Come mostrato in figura 4.15, ogni pulsan-
te è associato al nome del capo di abbigliamento corrispondente, facilitando la selezione
e l’applicazione del vestiario personalizzato. L’allineamento del vestiario con la mesh e
l’inserimento di una libreria di vestiti da poter utilizzare non sono le uniche funzionalità
implementate. Poiché l’obiettivo del progetto è creare un avatar animabile, è necessario
che il vestiario ricostruito segua le animazioni e le pose del modello. Questa operazione
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Figura 4.13: Interfaccia per la ricostruzione del vestiario.

viene realizzata tramite l’uso dei vertex group, attraverso la funzione "set cloth to armatu-
re", come illustrato in figura 4.13. I vertex group in Blender rappresentano un insieme di
vertici selezionati e raggruppati per essere associati a determinate operazioni o modificato-
ri, come l’assegnazione di pesi, materiali, o, più comunemente, il rigging. Ogni gruppo di
vertici può essere creato manualmente dall’utente e personalizzato a seconda delle esigenze
del progetto, o generato automaticamente quando si applica un’armatura denominata rig,
a un modello. Il funzionamento di base dei vertex group è semplice, ogni gruppo contiene
una selezione di vertici che viene etichettata con un nome specifico, permettendo a Blen-
der di identificare questi vertici per applicare modificatori o trasformazioni. All’interno di
un modello, un vertice può appartenere a più gruppi contemporaneamente, e ogni gruppo
può avere un’influenza differente sui vertici, a seconda della funzione specifica per cui è
utilizzato. Per assegnare i vertici a un gruppo, Blender consente l’uso del weight painting
o la selezione diretta dei vertici in modalità di modifica. In weight painting, l’utente può
dipingere manualmente il peso (influenzato da valori che vanno da 0 a 1) assegnato a ogni
vertice rispetto a un gruppo, definendo quanto quel gruppo influenzerà la deformazione
del modello durante il movimento. Il peso massimo (1) indica che un vertice sarà total-
mente influenzato da quel gruppo, mentre un peso minore riduce proporzionalmente tale
influenza. Nel contesto del rigging di un personaggio, i vertex group diventano partico-
larmente importanti quando si tratta di far muovere un vestito insieme all’armatura del
modello riggato. Il processo di rigging di un modello implica l’associazione di un’armatu-
ra, composta da ossa, con il corpo del personaggio, permettendo al modello di deformarsi
in modo realistico quando le ossa vengono mosse o ruotate. Questo processo può essere
esteso anche al vestiario, garantendo che gli indumenti si muovano correttamente seguen-
do le deformazioni del corpo. L’associazione tra l’armatura e il vestito viene effettuata
utilizzando i vertex group. Quando un vestito viene "attaccato" all’armatura, i vertici del
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Figura 4.14: Esempio di modelli di t-shirt e pantalone aggiunti al modello.

vestito devono essere assegnati ai vertex group corrispondenti alle ossa del corpo sotto-
stante. In questo modo, quando l’armatura si muove, il vestito seguirà il movimento in
modo fluido, deformandosi in base ai pesi definiti nei vertex group come rappresentato in
figura 4.16. Ad esempio, se si desidera che una manica di un vestito si muova insieme al
braccio di un personaggio, i vertici che compongono la manica devono essere assegnati ai
gruppi di vertici associati all’osso del braccio del rig del personaggio. Utilizzando il weight
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Figura 4.15: Funzioni per l’aggiunta di modelli di vestiti.

painting, è possibile garantire che i vertici vicino alla spalla abbiano un’influenza maggio-
re dall’osso della spalla e una minore dai gruppi di vertici associati al braccio inferiore,
permettendo una deformazione realistica. Un ulteriore vantaggio dei vertex group in Blen-
der è la possibilità di utilizzare lo skinning automatico per creare gruppi di vertici basati
sull’influenza delle ossa dell’armatura. Questo processo, noto come "automatic weights",
consente a Blender di generare automaticamente gruppi di vertici per il corpo del modello
e per eventuali indumenti, basandosi sulla prossimità dei vertici alle ossa dell’armatura.
Tuttavia, anche se questo metodo è efficace nella maggior parte dei casi, può richiedere
aggiustamenti manuali tramite il weight painting per ottenere un risultato perfettamente
realistico. La ricostruzione effettuata da ClothWild produce come risultato una singola
mesh che rappresenta l’intero vestiario come l’esempio in figura 4.17. Per migliorare l’ef-
ficacia dell’applicativo, è stata sviluppata una funzione denominata "adjust and divide
cloth", che suddivide la mesh dei vestiti in base alla geometria. Il risultato finale consi-
ste in una mesh separata per ogni capo d’abbigliamento, ad eccezione delle scarpe, che
saranno divise in due mesh distinte. È stata sviluppata una strategia che prevede, dopo
la suddivisione della mesh, l’eliminazione di eventuali oggetti scollegati caratterizzati da
un numero ridotto di vertici. Questo procedimento consente di rimuovere le parti di mesh
scollegate e non significative, ottimizzando così lo spazio occupato dalla mesh complessiva.
Un ulteriore controllo viene eseguito per eliminare eventuali errori, rimuovendo le mesh
che contengono un numero molto basso di vertici e che non apportano alcun contributo
significativo al vestiario, ottenendo così un risultato più pulito e accurato come mostratro
in figura 4.18.

4.3 Implementazione ricostruzione dei capelli
È stata sviluppata una pipeline automatizzata che sfrutta la console Python all’interno
di Blender per eseguire il codice di HairStep direttamente. Questa soluzione consente
di ricostruire i capelli del modello scelto dall’utente mediante un singolo pulsante, come
mostrato in figura 4.19 presente nell’add-on. Una volta completata l’esecuzione, il sistema

70



4.3 – Implementazione ricostruzione dei capelli

Figura 4.16: Esempio di uso di vertex group per modificare un vestito insieme al movi-
mento dell’armatura.

visualizza un messaggio di feedback, visibile in figura 4.20, che informa l’utente sullo stato
del processo. L’utente ha inoltre la possibilità di importare i capelli generati nella scena di
Blender sotto forma di file .ply. Successivamente, una funzione specifica, rappresentata in
figura 4.21, consente di posizionare accuratamente i capelli sul modello e di creare una pa-
rentela tra i capelli e l’oggetto. Questo passaggio permette di legare i capelli al movimento
del modello, garantendo che si muovano in sincronia con esso durante la manipolazione.
Questa metodologia permette di ricostruire capelli con strutture complesse come quella in
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Figura 4.17: Vestiario in una mesh unica.

figura 4.22 L’implementazione automatizzata riducendo al minimo le operazioni manuali
e ottimizzando il flusso di lavoro per la ricostruzione di capelli realistici 3D da una singola
immagine ottenendo risultati realistici come mostato in figura 4.23 .
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Figura 4.18: Vestiario diviso in mesh distinte per ogni capo di abbigliamento.

Figura 4.19: Bottone per eseguire la pipeline di ricostruzione dei capelli.
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Figura 4.20: Messaggio che indica la conclusione della ricostruzione dei capelli.

Figura 4.21: Messaggio che indica la conclusione della ricostruzione dei capelli.

(a) Ricostruzione capelli vista frontale. (b) Ricostruzione capelli vista laterale.

Figura 4.23: Esempio di ricostuzione.
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Figura 4.22: Immagine utilizzata per la ricostruzione. Fonte : https://github.com/
GAP-LAB-CUHK-SZ/HairStep/tree/main/results/real_imgs/img

4.4 Implementazione riconoscimento della pelle

Lo script sviluppato nell add-on di blender permette automaticamente di impostare il
risultato sulla mesh tramite l’utilizzo di un bottone nell add-on come in figura 4.24
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Figura 4.24: Interaccia per il riconoscimento della pelle.

Il risultato dell’esecuzione sarà la mesh del modello con l’inserimento del colore rico-
nosciuto dall’immagine come riportato in figura 4.25

Figura 4.25: Mesh con colore applicato.
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4.5 Implementazione riconoscimento della barba
Il progetto originale è stato modificato per mantenere unicamente la classificazione dell’im-
magine di input, rimuovendo ogni integrazione con la libreria OpenCV (Bradski [2000]),
poiché non risulta necessario sovrapporre il risultato della classificazione sull’immagine
stessa. La pipeline ora genera un file di output che riporta il risultato dell’inferenza. La
classificazione di barba e cappello è stata integrata nell’add-on di Blender, dove l’inferen-
za può essere eseguita tramite un pulsante dedicato, come illustrato in figura 4.26. Al
completamento dell’esecuzione, un messaggio con il risultato della classificazione viene
mostrato all’utente, come in figura 4.27.

Figura 4.26: Interfaccia per l’esecuzione della classidficazione di barba e cappello.

Figura 4.27: Messaggio contenente il risultato della classificazione.

Blender offre quindi un’interfaccia per personalizzare l’avatar con barba, baffi o cappel-
li, tramite una libreria predisposta, con ogni elemento selezionabile tramite un apposito
pulsante, come si vede in figura 4.28.

Figura 4.28: Interfaccia per l’aggiunta dei modelli.

Si prevede la possibilità che la classificazione fallisca, in questo caso è implementato un
sistema per analizzare un’immagine e determinare la presenza di barba o baffi basandosi
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su una serie di punti chiave predefiniti per ogni regione del viso. L’esecuzione restituisce
una struttura di dati che identifica coordinate specifiche per i punti di riferimento della
mascella e dei baffi, simulando così il rilevamento automatico di landmark. Una volta
ottenuti i landmark, il codice accede all’immagine in input, verificandone l’esistenza prima
di procedere. Caricata l’immagine tramite la libreria Pillow (Clark [2015]) e convertita in
scala di grigi, si esegue l’analisi della densità media di colore nelle aree di interesse, che
restituisce la densità dei pixel per ogni coordinata dei baffi e della mascella.

Figura 4.29: Messaggio in caso di classificazione alternativa.

La funzione calcola quindi la densità media delle aree rilevate e confronta i valori: se
la densità dei baffi è significativamente inferiore rispetto alla mascella, il sistema conclude
che ci sono baffi; al contrario, se la densità della mascella è inferiore, si indica la presenza
di barba. In assenza di differenze significative, non si rilevano né barba né baffi. Infine
si visualizza il risultato in Blender, mostrando un messaggio per comunicare l’esito della
classificazione direttamente all’utente come in figura 4.29 in modo che anche in caso di
fallimento del classificatore avvenga un controllo sulla presenza di barba e baffi.
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Risultati

I risultati ottenuti sono valutati rispetto ad ogni parte della pipeline proposta, ognuna delle
quali rispecchia l’output della ricerca di riferimento, in maniera coerente con le modifiche
effettuate nei relativi progetti. Il risultato finale viene riportato nell add-on sviluppato in
blender in cui è possibile eseguire le ricostruzioni direttamente dall’interfaccia riportata
in figura 5.1. Il livello di dettaglio di SMPL-X permette una cattura espressiva che si

Figura 5.1: Interfaccia Add-on.

rivela robusta anche in condizioni di dati rumorosi, dove SMPL-X, potendo considerare il
contesto dell’intero corpo, mantiene una stabilità superiore rispetto a modelli focalizzati
solo su parti specifiche come mani o volto. La valutazione quantitativa dei risultati si basa
sull’errore di confronto "vertex-to-vertex", che misura la distanza tra i vertici delle mesh
3D generate dal modello e i rispettivi dati di riferimento. Questo tipo di valutazione si
rivela particolarmente rigorosa, poiché cattura in modo preciso gli errori di superficie e le
rotazioni lungo le ossa del corpo, fornendo quindi un’indicazione più dettagliata rispetto
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all’errore sui giunti 3D. L’errore sui giunti 3D, tuttavia, viene mantenuto come metrica
di riferimento per permettere un confronto diretto con i modelli esistenti, e SMPL-X mo-
stra comunque una riduzione dell’errore rispetto ai modelli precedenti. Inoltre, SMPL-X
è stato sottoposto a uno studio ablativo per valutare il contributo di ciascuno dei suoi
componenti alla precisione complessiva del modello. La versione con modello specifico per
genere ha prodotto l’errore più basso, mentre l’utilizzo del modello neutrale di genere e
l’assenza della penalizzazione per le collisioni hanno comportato un lieve aumento dell’er-
rore. Tali risultati sottolineano come SMPL-X rappresenti un avanzamento significativo
nella cattura tridimensionale espressiva del corpo umano, integrando corpo, mani e volto
da immagini monoculari RGB in modo realistico. La ricostruzione del vestiario affidato
a ClothWild presenta ottimi risulatati grazie anche alle modifiche effettuate sul proget-
to. La metodologia di valutazione è stata progettata per rispondere alle sfide poste dalle
immagini "in-the-wild," che presentano grande variabilità in termini di pose e complessità
visiva rispetto ai dataset sintetici su cui i modelli vengono tradizionalmente addestrati.
Nell’analisi dei risultati, ClothWild dimostra una maggiore robustezza rispetto ai metodi
esistenti, soprattutto nelle situazioni che coinvolgono pose complesse e occlusioni. Inoltre,
l’adozione di una funzione di perdita basata su DensePos (Geng et al. [2022])e riduce sensi-
bilmente le ambiguità nella supervisione 2D, migliorando l’accuratezza delle ricostruzioni
3D. Le metriche di valutazione includono la distanza di Chamfer (Fouard and Malandain
[2003]), che misura la distanza media tra la superficie della ricostruzione e la superficie
di riferimento; questa metrica è stata calcolata dopo un allineamento tra il modello rico-
struito e quello di riferimento, utilizzando la proiezione 2D come base per l’associazione
delle superfici corrispondenti. La seconda metrica, "Body-Cloth Correspondence", valuta
la coerenza tra il modello del corpo e gli indumenti ricostruiti, verificando che le parti
del corpo siano coperte dai rispettivi indumenti correttamente modellati. Entrambe le
metriche mostrano come ClothWild superi i modelli di riferimento, sia nella precisione
della geometria sia nella capacità di adattarsi a pose non convenzionali e a scenari con
forti occlusioni. HairStep utilizzato per la ricostruzione dei capelli offre un risultato molto
realistico di cui si analizzano i risultati e le metriche di valutazione. Per la valutazione
dei risultati, viene utilizzato un confronto oggettivo tramite due nuove metriche oltre all’
intersection over union (IoU). La prima, HairSale, calcola l’errore medio angolare nella
direzione di crescita dei capelli, valutando la precisione delle ricostruzioni 3D a livello di
orientamento. La seconda metrica, HairRida, valuta la precisione relativa della profon-
dità per ogni regione, misurando l’accuratezza della rappresentazione spaziale. Queste
misure forniscono un metodo di valutazione più rigoroso rispetto agli studi qualitativi
tradizionali, spesso soggetti a errori interpretativi. I risultati sperimentali dimostrano
che HairStep migliora la qualità della ricostruzione, garantendo una maggiore fedeltà alla
struttura originale dei capelli e una buona generalizzazione ai dati reali rispetto ai metodi
preesistenti. Tutto il progetto è stato valutato anche in base alla visual coherence, per
consentire una verifica visiva della conformità del modello 3D rispetto all’immagine di par-
tenza. La coerenza visiva rappresenta la corrispondenza tra l’immagine bidimensionale e la
sua ricostruzione tridimensionale, assicurando che il modello finale rifletta accuratamente
proporzioni, pose e dettagli della fonte originale come visibile in figura 5.2. L’allineamento
geometrico, ad esempio, permette di sovrapporre il modello 3D all’immagine per valutare
la corrispondenza delle strutture visive e degli angoli. Infine, il confronto dei contorni e
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(a) Immagine di partenza. (b) Ricostruzione.

Figura 5.2: Coerenza visiva.

delle caratteristiche principali del modello 3D con quelli dell’immagine conferma la corri-
spondenza visiva anche per i dettagli sottili, verificabili attraverso metriche quantitative e,
quando necessario, tramite valutazioni umane. La visual coherence consente di verificare
la verosimiglianza del risultato ottenuto con l’immagine utilizzata per la ricostruzione.

5.1 Valutazione della Qualità Percettiva dei Mesh Di-
namici 3D

Negli ultimi anni, l’analisi quantitativa delle prestazioni in ambiti scientifici e tecnologici
è diventata uno strumento cruciale per la valutazione e il miglioramento di modelli e al-
goritmi. In particolare, l’adozione di metriche standardizzate consente di confrontare in
maniera oggettiva i risultati ottenuti e di individuare margini di ottimizzazione. Queste
metriche permettono di quantificare in modo rigoroso l’accuratezza, la precisione e l’ef-
ficienza di sistemi complessi, favorendo la replicabilità e la trasparenza dei risultati. Le
metriche presentate nel lavoro di Fakhri Torkhani (Torkhani et al. [2015]) si concentra-
no sulla creazione di specifiche metriche per valutare le prestazioni di modelli animati in
maniera oggettiva. La scelta delle metriche è stata guidata dalla necessità di fornire una
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rappresentazione dettagliata e completa delle capacità dei modelli esaminati, garantendo
al contempo che le analisi siano coerenti con i requisiti scientifici e tecnici del settore.

Le metriche utilizzate, descritte nel dettaglio nei capitoli successivi, sono state selezio-
nate per la loro rilevanza in quanto oggettive. Queste misurazioni consentono di definire
standard per la valutazione e di confrontare le prestazioni con studi precedenti, favorendo
così un progresso sistematico nel campo di applicazione.

5.1.1 Misura di distorsione percettiva basata sulle caratteristi-
che spaziali

La misura di distorsione percettiva basata sulle caratteristiche spaziali rappresenta il pri-
mo passo nella costruzione di una metrica oggettiva per la valutazione della qualità dei
mesh dinamici 3D. Questa misura si basa sul concetto di ruvidità locale, che riflette la
complessità geometrica della superficie di un mesh in un dato punto. La ruvidità locale
è definita come il valore assoluto del Laplaciano della curvatura gaussiana, una proprietà
geometrica che cattura le variazioni locali della forma. La distanza percettiva tra un ver-
tice del mesh di riferimento vr

ij e il corrispondente vertice vd
ij del mesh distorto è descritta

dalla formula:
es

ij =
|LRr

ij − LRd
ij |

LRr
ij + LRd

ij + CLR
(5.1)

In questa equazione, LRr
ij e LRd

ij rappresentano rispettivamente i valori di ruvidità locale
nei due vertici, mentre CLR = 0.002 è una costante introdotta per evitare instabilità
numeriche in caso di denominatori molto piccoli. Queste distanze locali vengono poi
combinate spazialmente attraverso una somma di Minkowski per calcolare la distanza
percettiva per frame:

f s
i =

 1
nv

nvØ
j=1

(es
ij)m

1/m

(5.2)

dove m = 3 e nv è il numero di vertici per frame. Questa distanza viene ulteriormente
aggregata temporalmente, sempre utilizzando una somma di Minkowski, per ottenere la
distanza percettiva globale puramente spaziale (SPD):

SPD =
A

1
nf

nfØ
i=1

(f s
i )n

B1/n

(5.3)

dove n = 4 e nf rappresenta il numero totale di frame. La scelta dei parametri della somma
di Minkowski riflette un approccio empirico basato sull’osservazione che le distorsioni più
evidenti hanno un impatto maggiore sulla percezione umana.

5.1.2 Misura di distorsione percettiva spaziale ponderata dalla
velocità

La misura di distorsione percettiva spaziale ponderata dalla velocità migliora la metrica
includendo il parametro della velocità dei vertici, un elemento fondamentale per catturare
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l’interazione tra movimenti dinamici e percezione visiva. Si basa sull’osservazione che le
distorsioni in aree caratterizzate da elevata velocità di movimento sono generalmente meno
visibili, mentre quelle in regioni statiche o quasi statiche risultano più evidenti. Per tenere
conto di questo fenomeno, viene calcolata la velocità di ciascun vertice SP

ij , normalizzata
rispetto alla diagonale del bounding box del mesh, una misura scalabile che garantisce
l’invarianza rispetto alla scala della scena. La ponderazione delle distorsioni locali segue
una funzione lineare a tratti, descritta dalla formula:

est
ij =


w1es

ij , se SP
ij ≤ T1,1

w1 + w2−w1
T2−T1

(SP
ij − T1)

2
es

ij , se T1 < SP
ij ≤ T2,

w2es
ij , se SP

ij > T2

(5.4)

In questa equazione, T1 = 0.01, T2 = 0.05, w1 = 1.0 e w2 = 0.3 sono parametri empirici
determinati per rappresentare il peso relativo delle distorsioni in base alla velocità. Le
velocità dei vertici vengono calcolate come la norma dei vettori di movimento normalizzati
e si basano sul confronto tra le posizioni dei vertici nei frame consecutivi. Le distanze locali
ponderate vengono poi combinate spazialmente utilizzando una somma di Minkowski per
ciascun frame. dove m = 3. Successivamente, le distanze per frame vengono aggregate
temporalmente, ancora una volta utilizzando una somma di Minkowski, per ottenere la
distanza globale ponderata dalla velocità (SWSPD):

SWSPD =
A

1
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(f st
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B1/n

(5.5)

dove n = 4. Questo approccio consente di modellare con maggiore precisione il modo in
cui le distorsioni vengono percepite in relazione alla velocità del movimento, migliorando
la correlazione con le valutazioni soggettive e catturando le sfumature della percezione
visiva dinamica.

5.1.3 Integrazione delle caratteristiche temporali e della nuova
metrica

L’integrazione delle caratteristiche temporali e della nuova metrica rappresenta un ulterio-
re miglioramento, includendo due elementi fondamentali: il contrasto basato sulla velocità
e quello basato sulla direzione del movimento dei vertici. Questi parametri catturano le
variazioni dinamiche che non possono essere rappresentate da misure puramente spaziali.
Il contrasto basato sulla velocità, descritto dalla formula:

ss
ij =

||d⃗r
ij || − ||d⃗d

ij ||
||d⃗r

ij || + ||d⃗d
ij || + CS

(5.6)

con CS = 0.002, misura le differenze tra le norme dei vettori di movimento normalizzati
del vertice di riferimento e del vertice distorto. In modo simile, il contrasto angolare
considera le variazioni nella direzione del movimento ed è definito come:

as
ij =

AGr
ij − AGd

ij

AGr
ij + AGd

ij + CAG
(5.7)
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dove AGr
ij e AGd

ij sono gli angoli dei vettori di movimento nei due vertici, e CAG = 1
32π .

Entrambi i contrasti sono combinati spazialmente e temporalmente attraverso somme di
Minkowski per ottenere due distanze globali: la distanza basata sulla velocità (SPPD)
e quella basata sulla direzione (APD). Infine, la metrica finale (DMPD) combina le
distanze spaziali e temporali in una formula unificata:

DMPD =
ñ

w1(SWSPD)2 + w2(SPPD)2 + w3(APD)2 (5.8)

dove w1 = 0.4, w2 = 0.5 e w3 = 0.1 sono pesi empiricamente determinati dagli autori delle
metriche. Questa combinazione consente di ottenere migliori prestazioni, in particolare
nelle regioni con artefatti temporali dominanti, dimostrando il valore della metrica nella
valutazione della qualità percettiva dei mesh dinamici. Sebbene la metrica rappresenti
un importante passo avanti, il lavoro sottolinea la necessità di ulteriori miglioramenti, in
particolare per quanto riguarda strategie di pooling più sofisticate e una comprensione più
approfondita degli effetti di mascheramento visivo spaziotemporale.

Metrica Mesh di riferimento Mesh abito lungo Mesh maglietta e pantaloncini Mesh gonna e canotta
SPD 3.2281398 8.62533286 7.3208512 7.3903456

SWSPD 1.3947254 1.5101001 1.4755768 1.5128600
DMPD 3.1698475 4.2611222 3.5632937 3.9178504
V ertici 10475 123495 86958 89469

Tabella 5.1: Confronto tra metriche percettive per varie tipologie di mesh.

In conclusione, è stata adottata come riferimento una mesh ricostruita priva di vestia-
rio, sottoposta a un’animazione di camminata. I valori delle metriche sono stati calcolati
su tre modelli distinti, rispettivamente maschile, femminile e neutro, e successivamente
ne è stata calcolata la media per ottenere una metriche di riferimento per il paragone dei
risultati. Una volta ottenuti i valori relativi a SPD, SWSPD e DMPD, il calcolo è stato
ripetuto su diverse mesh che includevano vestiario di diverso tipo, utilizzando la medesima
animazione per garantire la coerenza dell’analisi. I risultati ottenuti hanno evidenziato
prestazioni migliori per mesh caratterizzate da un minor numero di vertici, mentre valori
più elevati delle metriche indicano un lieve peggioramento delle prestazioni complessive
ma comunque paragonabile al valore di riferimento.
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Coclusioni e sviluppi futuri

6.1 Conclusioni

Il progetto presentato in questa tesi ha dimostrato come sia possibile ottenere avatar 3D
animabili a partire da una singola immagine RGB, sfruttando l’integrazione di modelli
di machine learning e tecniche di computer vision. Gli scopi prefissati, che miravano a
sviluppare una pipeline capace di generare modelli tridimensionali personalizzabili e ad
alto realismo, sono stati in gran parte soddisfatti. Gli avatar prodotti dalla pipeline mo-
strano una riproduzione accurata della posa, del vestiario e dei dettagli del viso, come
capelli e la barba, rispondendo all’obiettivo di costruire un sistema accessibile e flessibi-
le per l’utente finale. Grazie all’integrazione della pipeline all’interno di Blender come
add-on, il sistema permette un’interazione intuitiva, offrendo all’utente la possibilità di
importare l’immagine di partenza, generare l’avatar e apportare modifiche rapide diret-
tamente nell’ambiente grafico, rispondendo così al requisito di usabilità e accessibilità.
Nel confronto dei risultati, emergono punti di forza distintivi del sistema sviluppato, ma
anche limitazioni che rappresentano aree di miglioramento per un utilizzo più ampio e
una maggiore accuratezza. La combinazione di SMPLify-X per la generazione della po-
sa e della struttura corporea, ClothWild per il vestiario e HairStep per la ricostruzione
dei capelli ha fornito risultati efficaci e realistici, garantendo che l’avatar finale rispec-
chi fedelmente i dettagli del soggetto di riferimento. Il sistema si è dimostrato robusto
nell’estrazione dei dettagli visivi anche in condizioni di input limitato, come l’utilizzo di
una singola immagine, superando in parte le difficoltà dovute alla mancanza di dati di
profondità o immagini multivista. Tuttavia, in presenza di occlusioni nell’immagine o di
abiti complessi, si riscontrano talvolta artefatti e imprecisioni nella mesh generata, che
influenzano la resa finale. In particolare, l’add-on risulta meno efficace nella gestione di
abiti che presentano pieghe complesse o che non aderiscono strettamente alla superficie
corporea. In questo contesto, il modello SMPLicit utilizzato da ClothWild si mostra meno
efficace nel riprodurre fedelmente capi come gonne, mantelli o abiti larghi, dove sarebbe
auspicabile una maggiore autonomia della mesh del vestiario dalla struttura corporea. Un
ulteriore aspetto critico è la gestione delle espressioni facciali e delle texture del viso, seb-
bene accurata, non raggiunge la dinamicità desiderata per applicazioni che richiedono una
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variabilità di espressioni o un realismo facciale ancora maggiore. In conclusione, questa
tesi ha posto le basi per una pipeline solida e innovativa, aprendo interessanti prospet-
tive di sviluppo per il futuro. I risultati raggiunti dimostrano la validità dell’approccio
proposto e il suo potenziale applicativo, e offrono una solida base per ampliamenti suc-
cessivi, mirati a migliorare la gestione delle espressioni facciali, l’adattabilità del vestiario
e l’ottimizzazione computazionale. Tali migliorie potrebbero rendere il sistema ancora
più versatile e accessibile, permettendo applicazioni in numerosi settori, come la realtà
virtuale, l’intrattenimento il gaming e la moda digitale, contribuendo a ridefinire il ruolo
degli avatar 3D come strumenti di interazione e personalizzazione sempre più realistici ed
efficienti.

6.2 Sviluppi futuri

I futuri sviluppi della pipeline potrebbero portare miglioramenti significativi sia in termini
di realismo che di personalizzazione, rendendo il sistema ancora più versatile e applicabile
in contesti complessi. Un primo passo di rilievo sarebbe l’utilizzo di reti GAN o modelli
di style transfer (Jing et al. [2018]) per generare la barba e i baffi riconosciuti automatica-
mente nell’immagine di input, offrendo una rappresentazione più dettagliata e naturale dei
peli facciali. Questo approccio consentirebbe di gestire le variazioni di densità, lunghezza
e texture della barba in modo più preciso, portando la fedeltà visiva a un livello superiore.
Parallelamente, l’impiego di GAN per ottimizzare le texture cutanee migliorerebbe la rap-
presentazione della pelle, rendendola più autentica e dinamica, con capacità di risposta ai
cambiamenti di illuminazione e riflettività, per un avatar più realistico in termini visivi.
La simulazione fisica dei tessuti (Zhao [2024]) rappresenta un’ulteriore area di potenziale
miglioramento, utile per conferire maggiore realismo al vestiario dell’avatar. Un sistema
che modelli pieghe, ondulazioni e comportamenti fisici degli abiti permetterebbe di gesti-
re in modo accurato gli effetti dei movimenti del corpo sugli indumenti, anche per capi
voluminosi o non aderenti, come gonne, mantelli o abiti ampi. Questo avanzamento ri-
durrebbe gli artefatti visibili e migliorerebbe l’aspetto estetico del vestiario, in particolare
durante l’animazione dell’avatar, dove la coerenza tra movimento e tessuto è fondamentale
per mantenere il realismo. Un’estensione delle opzioni di personalizzazione potrebbe ri-
guardare l’aggiunta di accessori come gioielli, borse e orecchini, identificabili direttamente
dall’immagine di input tramite un classificatore dedicato. Questo componente, basato su
un approccio simile a quello di ClothWild, riconoscerebbe e categorizzerebbe gli accesso-
ri presenti nell’immagine, consentendo di ricostruire e aggiungere automaticamente tali
oggetti all’avatar. Tale sistema amplierebbe significativamente le possibilità di personaliz-
zazione, permettendo di rappresentare l’individuo con maggiore fedeltà e autenticità Naik
et al. [2020]. Sul fronte delle caratteristiche facciali, l’implementazione di un algoritmo di
eye detection (Montazeri et al. [2016]) permetterebbe di riconoscere automaticamente il
colore degli occhi del soggetto, applicando una texture corrispondente agli occhi del mo-
dello presente nell’immagine in input e consentendo all’utente la possibilità di selezionare
un colore alternativo da una libreria predefinita. Questa funzionalità offrirebbe un ulte-
riore livello di dettaglio, con la possibilità di adattare anche particolari come il colore degli
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occhi per una rappresentazione più precisa dell’avatar Infine, l’integrazione di un algorit-
mo di color detection (Navada et al. [2014]) potrebbe consentire di prelevare fedelmente le
colorazioni dall’immagine di input in modo da applicare i pigmenti alla mesh ricostruita,
preservando l’aspetto originale del soggetto. Il sistema identificherebbe le tonalità predo-
minanti per vestiario, pelle e accessori, applicando automaticamente tali colori alla mesh
3D. Successivamente, in Blender, l’utente potrebbe personalizzare ulteriormente questi
colori, adattandoli alle proprie preferenze. Questa funzione contribuirebbe a migliorare la
coerenza dell’avatar rispetto al riferimento visivo e aumenterebbe l’autonomia dell’utente
nel gestire le preferenze estetiche. L’adozione di queste nuove funzionalità amplificherebbe
le capacità della pipeline, rendendo l’intero processo di ricostruzione 3D ancora più rea-
listico, dinamico e personalizzabile. La possibilità di controllare dettagli complessi come
texture cutanee, comportamento del vestiario, accessori, colore degli occhi e delle superfici
del modello renderebbe il sistema versatile e adatto a un numero sempre più vasto di appli-
cazioni, includendo non solo ambiti come la realtà virtuale e l’intrattenimento, ma anche
la moda digitale, l’educazione e l’assistenza virtuale. Questi sviluppi consoliderebbero
il sistema come strumento di riferimento per la generazione di avatar 3D personalizzati
e immersivi, allineandosi con le esigenze sempre più sofisticate del settore tecnologico e
creativo.
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