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Resumen: El reconocimiento de la accién humana ha facilitado el desarrollo de dispositivos de inteligencia artificial centrados en
actividades y servicios humanos. Esta tecnologia ha progresado introduciendo

Nubes de puntos 3D derivadas de camaras de profundidad o radares. Sin embargo, el comportamiento humano es complejo y
Las nubes de puntos involucradas son vastas, desordenadas y complicadas, lo que plantea desafios para la accién 3D.
reconocimiento. Para resolver estos problemas, proponemos una red neuronal simétrica fina-gruesa (SFCNet)

que analiza simultaneamente la apariencia y los detalles de las acciones humanas. En primer lugar, las secuencias de nubes de
puntos se transforman y voxelizan en conjuntos de voxeles 3D estructurados. Estos conjuntos luego se aumentan

con un descriptor de intervalo-frecuencia para generar caracteristicas 6D que capturan la dinamica espaciotemporal

informacion. Al evaluar la ocupacion del espacio de voxeles mediante umbrales, podemos identificar eficazmente el
partes esenciales. Después de eso, todos los voxeles con la caracteristica 6D se dirigen al flujo grueso global,
mientras que los véxeles dentro de las partes clave se enrutan al flujo fino local. Estas dos corrientes extraen
caracteristicas de apariencia global y partes criticas del cuerpo mediante el uso de PointNet++ simétrico. Después,
La fusién de caracteristicas de atencion se emplea para capturar patrones de movimiento mas discriminativos de forma adaptativa.
Se validan los experimentos realizados con los conjuntos de datos de referencia publicos NTU RGB+D 60 y NTU RGB+D 120

La eficacia y superioridad de SFCNet para el reconocimiento de acciones 3D.

Palabras clave: analisis de nubes de puntos; reconocimiento de acciones 3D; reconocimiento de patrones; aprendizaje profundo

1. Introduccion

El reconocimiento de la accién humana tiene como objetivo ayudar a las computadoras a comprender la semantica
del comportamiento humano a partir de diversos datos registrados por los dispositivos de adquisicion. En particular, accién 3D.
El reconocimiento esta dedicado a extraer patrones de accién a partir de datos 3D que involucran movimientos humanos .
Ha atraido cada vez mas atencién debido a sus aplicaciones generalizadas, como
Monitoreo de seguridad publica, evaluacion del desempefio, reconocimiento militar e inteligencia.
transporte [1].

Los métodos actuales de reconocimiento de acciones 3D convencionales se pueden clasificar en métodos basados
en profundidad (incluidos mapas de profundidad y secuencias de nubes de puntos) [2—4] y métodos basados en esqueletos
[5,6], segun el tipo de datos empleado. Limitado por la precision
Algoritmo de estimacion de pose: la inevitable tarea anterior: métodos basados en esqueletos.
enfrentan desafios de robustez y consumo computacional. Por el contrario, basado en profundidad
Los métodos son mas independientes de la tarea y han atraido una atencién generalizada. Existente
Los enfoques de reconocimiento de acciones 3D basados en profundidad se dividen principalmente en dos categorias principales. El
El primero es codificar movimientos 3D en una o mas imagenes [2,3,7,8] y utilizar CNN [9].
para el reconocimiento de la accién. Sin embargo, el plano de la imagen 2D no puede caracterizar completamente el 3D.
dinamica porque las acciones humanas son simultaneamente espaciotemporales y se llevan a cabo en el
Espacio 3D. La otra es transformar el video de profundidad en una secuencia de nube de puntos [10], que
registra las coordenadas 3D de puntos en el espacio en multiples instancias de tiempo. Asi, comparado

Con imagenes, las secuencias de nubes de puntos tienen la ventaja de conservar la apariencia 3D y
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dinamica de la geometria a lo largo del tiempo, lo que permite un analisis avanzado y una comprension de

las acciones humanas. Ademas, las nubes de puntos se pueden obtener utilizando diversos dispositivos

como escaneres laser, radares, sensores de profundidad y camaras RGB+D, que se pueden montar en

drones, farolas, vehiculos y aviones de vigilancia, ampliando el alcance de aplicacion del reconocimiento

de acciones. . Sin embargo, debido a la estructura compleja y al enorme volumen de la nube de puntos,

los métodos de reconocimiento de acciones 3D existentes basados en ella presentan los siguientes desafios.
En primer lugar, las secuencias de nubes de puntos siempre tienen puntos masivos proporcionales a la

dimensién temporal y el esquema de procesamiento de datos requiere mucho tiempo. Por lo tanto, desarrollar un

modelo de secuencia de nube de puntos eficiente y liviano es fundamental para el reconocimiento de acciones en 3D.

En segundo lugar, los puntos de las secuencias son irregulares y muestran informacion espacial intracuadro

desordenada y detalles temporales intercuadro ordenados, lo que dificulta el analisis de los patrones de

movimiento subyacentes. Sin embargo, los métodos de procesamiento de nubes de puntos existentes

generalmente realizan una reduccién de resolucion indiferenciada de las nubes de puntos en general, lo que

resulta en una pérdida uniforme de informacién esencial y sutil. Ademas, los esquemas de analisis de nubes

de puntos existentes ignoran las partes criticas del cuerpo que contribuyen a las acciones, lo que resulta en

una falta de matices de las caracteristicas de accién extraidas, lo que finalmente limita el rendimiento del reconocimiento
Para resolver estos problemas, proponemos un marco de aprendizaje profundo llamado Red neuronal

simétrica fina y gruesa (SFCNet) que combina simétricamente el analisis de caracteristicas de movimiento

desde perspectivas locales y globales, como se muestra en la Figura 1. En primer lugar, para ahorrar

costos computacionales. , reducimos los puntos mediante muestreo de cuadros y muestreo de puntos mas

lejanos. A continuacion, las nubes de puntos muestreadas se transforman en voxeles 3D para crear una

representacion de nube de puntos compacta. Luego, las posiciones 3D originales se adjuntan con un

descriptor de intervalo-frecuencia para representar la configuracion espacial general y facilitar la

identificacion de partes esenciales del cuerpo, lo que nos permite dividir las secuencias de nubes de puntos

en espacio fino local y espacio grueso global. Tratamos los voxeles involucrados en estos dos espacios

como puntos y empleamos PointNet++ [11] para extraer caracteristicas de un extremo a otro. Finalmente,

nuestro moédulo de fusién de caracteristicas combina la apariencia global y los detalles locales para obtener

caracteristicas discriminativas para el reconocimiento de acciones 3D. Los extensos experimentos en los

conjuntos de datos a gran escala NTU RGB+D 60 y NTU RGB+D 120 demuestran la efectividad y

preponderancia de SFCNet, mediante el cual la intencién humana puede ser juzgada y asistida en aplicaciones de de
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Figura 1. La canalizaciéon de SFCNet. Convierte fotogramas de profundidad en una nube de puntos y aplica
operaciones de voxelizacién. Una estructura simétrica codifica voxeles 3D, con partes cruciales e informacion
dinamica global procesada por separado. El descriptor de frecuencia de intervalo adjunto caracteriza inicialmente la
informacion de movimiento y luego es procesado por PointNet++ [11] para obtener caracteristicas mas profundas.
Finalmente, el clasificador reconoce acciones 3D utilizando la caracteristica agregada.

En general, las principales contribuciones de nuestro trabajo son las

siguientes: « Proponemos un descriptor de intervalo-frecuencia para caracterizar los voxeles 3D durante la
ejecucion de la accion, que preserva completamente los detalles del movimiento y proporciona pistas
criticas para la percepcion de partes clave del cuerpo. Hasta donde sabemos, nuestro trabajo es el
primero en manejar secuencias de nubes de puntos de esta manera.
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« Construimos un marco de aprendizaje profundo llamado SFCNet, que primero emplea una estructura simétrica para procesar secuencias de
nubes de puntos. Codifica la dindmica local de las partes cruciales del cuerpo a través de una corriente fina y luego complementa estos
detalles intrincados para la apariencia global capturada por una corriente gruesa. SFCNet puede enfatizar partes esenciales del cuerpo
y capturar patrones de movimiento mas discriminativos, abordando el problema de representacion de acciones efectivas basado en
nubes de puntos. ¢ El SFCNet presentado ha demostrado su precisién superior en dos conjuntos de datos disponibles publicamente,
NTU RGB+D 60 y NTU RGB+D 120, lo que demuestra que nuestro método tiene un potencial

considerable para reconocer varios tipos de acciones, como acciones diarias, médicas- acciones relacionadas y acciones de interaccion de

dos personas.

2. Trabajos relacionados
2.1. Reconocimiento de acciones 3D basado en esqueletos

Los métodos de reconocimiento de acciones 3D existentes se pueden clasificar en métodos basados en esqueletos [ 12-17] y métodos
basados en profundidad [3,7,12,18,19]. Generalmente existen cuatro enfoques principales para el reconocimiento de acciones basado en
esqueletos. El primero es utilizar CNN [12] para aprender los patrones espacio-temporales de pseudoimagenes [13,14]. Caetano et al. [20]
introdujo la imagen de articulaciones de referencia de estructura de arbol (TSRJI) para representar secuencias de esqueleto. El segundo es
considerar las secuencias de esqueleto como series de tiempo [15-17] y utilizar columnas vertebrales como RNN [21] para la extraccién de
caracteristicas. El tercero es ver los datos esqueléticos como graficos [6,22] con las articulaciones como vértices y los huesos como aristas y

recurrir a GCN [16] para la representacion de la accion.

Por ejemplo, ST-GCN [23] representd eficazmente la informacién dinamica temporal de secuencias de esqueletos
utilizando estrategias de particién y convolucién de graficos espacio-temporales.

SkeleMotion [5] capturd informacion dinamica temporal calculando el tamafio y la orientacién de las articulaciones del esqueleto en diferentes
escalas de tiempo. El cuarto es codificar el esqueleto como tokens a través de Transformer. Plizzari et al. [24] emplearon atencion espacio-
temporal en Transformer y capturaron una relaciéon dinamica entre cuadros de articulaciones. Sin embargo, dado que todavia existen desafios
importantes en la estimacion precisa de la pose humana en 3D [25,26], los métodos de reconocimiento de acciones basados en esqueletos

sufren de una cascada de rendimiento debido a esta inevitable tarea ascendente.

2.2. Reconocimiento de acciones 3D basado en profundidad

Para el reconocimiento de acciones 3D basado en profundidad, los primeros enfoques representan
principalmente videos en profundidad mediante descriptores manuales [19]. Yang et al. [7] construyeron mapas
de movimiento de profundidad (DMM) apilando las diferencias entre cuadros de los cuadros de profundidad
proyectados. Luego, calcularon el histograma de gradientes orientados (HOG) para representar las acciones.
Estos métodos tienen un poder expresivo limitado y, por lo tanto, suelen necesitar ayuda para capturar informacion
espacio-temporal. En los ultimos afios, los métodos de aprendizaje profundo se han generalizado con el desarrollo
de las redes neuronales. La mayoria de los investigadores intentaron comprimir video profundo en imagenes y
analizaron patrones de movimiento utilizando CNN [12]. Kamel et al. [27] ingresan imagenes de movimiento de
profundidad (DMI) y descriptores de articulaciones moviles (MJD) a CNN para el reconocimiento de acciones.
Para codificar informacion espacio-temporal de secuencias de profundidad, Adrian et al. [28] propusieron 3D-CNN
para extraer caracteristicas de movimiento. Ademas, propusieron ConvLSTM [29] para acumular patrones de
movimiento discriminativos de unidades de largo plazo. Xiao y col. [3] rotaron la cdmara virtual dentro del espacio
3D para proyectar densamente un video de profundidad sin procesar desde diferentes puntos de vista de imagenes
virtuales y asi construyeron imagenes dinamicas de multiples vistas. Para invariantes de vista en perspectiva,
Kumar et al. [30] propusieron una ActionNet basada en CNN y entrenada con un conjunto de datos de vistas
multiples recopilados utilizando cinco camaras de profundidad. Ghosh et al. [31] calcularon la imagen del historial
de movimiento detectado en el borde del descriptor de profundidad de vista multiple (ED-MHI) como entrada de un modelo C
Wang y cols. [2] utilizaron secuencias de video de profundidad segmentadas para generar tres tipos de imagenes de profundidad dinamicas.
Sin embargo, el mapa de profundidad 2D todavia tiene dificultades para explotar plenamente los patrones de movimiento 3D debido a su
estructura espacial compacta [10].

Recientemente, la conversién de mapas de profundidad en nubes de puntos para su procesamiento ha logrado

mejores resultados tanto en el campo de reconocimiento como en el de segmentaciéon. Numerosos estudios han demostrado
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que las nubes de puntos tienen ventajas significativas en la representacion de informacién espacial 3D
debido a sus caracteristicas, como el desorden y la invariancia de rotacién. El aprendizaje profundo para
nubes de puntos no solo se ha utilizado ampliamente en tareas de clasificacion y segmentacion, sino que
también ha demostrado fuerza muscular en la reconstruccion de escenas [32] y la deteccion de objetivos [33].
Sin embargo, los métodos anteriores se centran Unicamente en entidades dentro de nubes de puntos estaticas.
Cuando se utilizan nubes de puntos para el reconocimiento de acciones 3D, es necesario extraer caracteristicas
dinamicas de acuerdo con los intervalos de tiempo y las caracteristicas de apariencia de todo el proceso de
accion. La clave para un procesamiento eficiente de secuencias de nubes de puntos reside en seleccionar un
método de analisis de nubes de puntos adecuado. Tomas y col. [34] desarrollaron un método inspirado en la
convolucion basada en imagenes y emplearon un conjunto de puntos del nucleo para distribuir el peso de

cada nucleo. Como herramienta eficaz para analizar y procesar conjuntos de puntos, PointNet++ [11] se aplica
ampliamente para el reconocimiento de acciones 3D basado en secuencias de nubes de puntos. El primer
método es 3DV [10], que ejecuta voxelizacion 3D hacia las secuencias de nubes de puntos y describe la
apariencia 3D por ocupacion espacial, y la agrupacion de rangos temporales se utiliza para la extraccion 3DV.
Este método se centra principalmente en el movimiento general y los cambios de apariencia de una accion.

Sin embargo, ignora los detalles de la accién, como un movimiento sutil de la mano, lo que limita su capacidad
para representar el comportamiento con precision. Por lo tanto, nuestro objetivo es capturar las partes

cruciales de las acciones y su delicada informacion para reconocerlas como acciones humanas mas solidas.

3. Metodologia 3.1.

Tuberia La

tuberia del SFCNet propuesto se muestra en la Figura 1. Primero, cada marco de profundidad se transforma
en una nube de puntos para preservar mejor las caracteristicas dinamicas y de apariencia en el espacio 3D. Para
facilitar el analisis del uso espacial y delimitar el espacio local, realizamos operaciones de voxelizacion en las nubes
de puntos. A continuacion, construimos un marco simétrico para codificar voxeles 3D, donde las partes clave y la
informacién dinamica global se procesan por separado en el flujo fino local y el flujo grueso global. Luego, adjuntamos
el descriptor de intervalo-frecuencia para complementar la informacién de movimiento. Empleamos PointNet++ [11]
para capturar patrones de movimiento y enviar la caracteristica agregada al clasificador para el reconocimiento de
acciones 3D.

3.2. Generacion de voxeles tridimensionales

El video de profundidad tiene la ventaja de resistir interferencias externas, como el fondo y la luz, en
comparacion con el modo RGB porque contiene la informacién de profundidad del sujeto de la accion. Esencialmente,
el video de profundidad es un tipo de datos de series temporales compuestos por mapas de profundidad dispuestos
en orden cronoldgico. Matematicamente, un video de profundidad con t fotogramas se puede definir como D = {d1,
d2,. .., dt}, donde di es un mapa de profundidad del cuadro t en el que cada pixel representa una coordenada 3D
(x, y, Z) y z es la distancia desde la camara de profundidad. Dado que es imposible clasificar la importancia de la
accion en la dimension temporal mediante un Unico criterio, el muestreo uniforme puede ayudarnos a comprender
mejor el proceso de movimiento general en comparaciéon con el muestreo aleatorio [10]. Por lo tanto, primero
tomamos muestras del video en profundidad de manera uniforme para aliviar la carga computacional y al mismo
tiempo mantener la integridad de la accion. La secuencia de profundidad después del muestreo se denota como D"
={d1,d2,...,dT}, donde T es el numero de fotogramas y el
El valor predeterminado es 64.

Algunos métodos actuales de reconocimiento de acciones [35,36] eligen mapear marcos de
profundidad a espacios 2D para su procesamiento directo. Aunque estos enfoques a veces pueden
lograr un buen rendimiento , no pueden superar el problema de la representacion inadecuada de la informacién 3L
Por lo tanto, para representar mejor el movimiento humano en el espacio 3D, transformamos cada cuadro di en una
nube de puntos P = {p1, p2,. . ., pn}, donde n es el numero de puntos, generando asi una secuencia de nube de
puntos S = {P1, P2, ..., PT}. Al generar nubes de puntos, se requieren parametros intrinsecos de la camara porque
definen el modelo de imagen de la camara, incluidos
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distancia focal y coordenadas del punto principal (cx, cy). Para cada pixel (x, y, z) en la imagen de profundidad,

su nube de puntos correspondiente p(x ) se puede B,bye'nél" mediante la siguiente formula:

roor o - x z f z
pX ,y Z‘)=((X%'w'ﬁz (1)
fx

donde fx y fy representan la distancia focal de la camara de profundidad en la direccion horizontal y vertical, que se puede
obtener de los parametros del dispositivo. fz esta configurado en 1 de forma predeterminada.

A diferencia de las imagenes tradicionales (datos estructurados normales), los puntos de la nube de puntos estan
desordenados, por lo que su procesamiento resulta complicado. Muchos algoritmos existentes estan disefiados para datos
de cuadricula regulares. Sin embargo, la nube de puntos desordenada es un grupo de puntos distribuidos aleatoriamente en
el espacio 3D, por lo que su estructura es compleja de procesar y analizar directamente. Para resolver este problema,
transformamos la nube de puntos en una cuadricula 3D regular (espacio voxel) mediante voxelizacién para regularizar la
representacion de la nube de puntos. Primero, definimos el tamafio de la cuadricula de véxeles Vgrid = (Vx, Vy, Vz) en
coordenadas tridimensionales, lo que determina la resolucién del proceso de voxelizacion. Cada celda de esta cuadricula es
un voxel potencial y el tamafio de cada celda se indica como Vvoxel(dx, dy, dz). Dado un punto p(x, y, z) en la nube de
puntos, se asigna a la cuadricula encontrando el indice de véxel correspondiente Vindex(x, y, z) de acuerdo con la siguiente

ecuacion:

Vindex(x,y, z)=( ~ XXMnY-yminzozmin . ) )

donde xmin, ymin y zmin son las coordenadas minimas de todas las nubes de puntos. dx, dy y dz se calculan
como el tamafio total dividido por el nimero de celdas en cada dimensioén (Vx, Vy, Vz). La funcién de suelo
redondea hacia abajo al punto mas cercano. Definimos que un voxel esta ocupado si contiene una nube de
puntos. Luego, la informacién de apariencia 3D se puede describir observando si los voxeles han sido ocupados
0 no, sin tener en cuenta el punto excluido, como se muestra en la Ecuacion (3):

1,81V votxel(x, y, ) esta ocupado (3)
0, de lo contrario

V\50xel(x, y,z)=
donde V\}oxel(x, y, z) indica un determinado voxel en el cuadro t . (x, y, z) es el indice de posiciéon 3D normal ,
es decir, Vindex en la ecuacién (2). Esta estrategia tiene dos beneficios principales. En primer lugar, los
conjuntos de voxeles 3D binarios generados son regulares, como se muestra en la Figura 2. Por lo tanto, se
reduce la complejidad del procesamiento de la nube de puntos . Ademas, la voxelizaciéon puede comprimir
eficazmente las nubes de puntos porque los voxeles vecinos pueden tener caracteristicas similares. Esta
compresion no solo reduce la cantidad de puntos sino que también ayuda a reducir la sobrecarga de almacenamiento y cal

3.3. Identificacion y representacion de partes clave La

cuestion vital en las tareas de reconocimiento de acciones 3D es capturar y representar de manera
eficiente caracteristicas dinamicas dentro de secuencias de nubes de puntos. Por ahora, los métodos de
estimacién basados en el flujo de escenas [37,38] pueden ayudar a comprender el movimiento 3D, pero
requieren mucho tiempo. Algunos estudios utilizan la agrupacion de rangos temporales [3,39] para preservar los
procesos de movimiento en el espacio 3D dividiendo segmentos de tiempo. Estos métodos pueden capturar
mas informacion temporal, pero a menudo solo dividen una pequefa cantidad de intervalos, lo que da como
resultado caracteristicas dinamicas de grano grueso. Proponemos un médulo de codificacion e identificacién de
piezas cruciales para centrarse mejor en la dinamica critica durante el movimiento. Puede extraer las partes
principales del espacio voxel 3D global de acuerdo con los tiempos de ocupacién del espacio y codificar los detalles de la ¢
Especificamente, primero analizamos la ocupacién del espacio construyendo un espacio U 3D con los
limites exactos como secuencias de nubes de puntos para cada ubicacion espacial, y los valores iniciales.
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de U se establecen en 0. Procesamos los m grupos uniformes de la secuencia D en orden. Entonces, el 3D

El uso del espacio se puede calcular segun la ecuacion (4):

Uvoxel(x,y,z)+1,vi =0
Uvoxel(x, y, z) = (4)
Uvoxel(x, y, z), en caso contrario
La ocupacién total del espacio u para cada posicion se puede obtener después de contar todos los m
conjuntos de puntos. Ademas, dado que los conjuntos de puntos estan naturalmente ordenados en el tempo, podemos facilmente
Registre la primera y la ultima vez que se tomd, fy |, respectivamente, para cada ubicacion espacial. Entonces
definimos el umbral 8 para dividir el espacio local prominente. Los lugares ocupados

menores que B se tratan como ruido incidental, y aquellos que registran mas y menos que m

constituyen las partes criticas del movimiento S como la Ecuacién (5):

0, Uvoxel(x, y, z) < 8

Svoxel(x, y, z) = (5)
1,0 < Uvoxel(x, y, z) < metro

Si el valor de Svoxel(x, y, z) es igual a 0, esto denota que el voxel pertenece al grupo global.
espacio G; de lo contrario, pertenece al espacio local L. Comparado con la nube de puntos
métodos de procesamiento [10,40], que cominmente adoptan operaciones de reduccién de resolucion uniformes
El método propuesto es mas eficaz, especialmente para acciones que implican sélo un pequefio nimero.
de las partes de las extremidades, porque dividir el espacio local no sélo puede superar el fondo
Efectos hasta cierto punto, pero también mejoran eficazmente el contenido de oro del punto de muestra.
datos. Como se muestra en la Figura 2, el espacio local L conserva completamente la informacién detallada del

partes principales del cuerpo, lo que proporciona sefiales criticas para el reconocimiento de acciones en 3D y, al mismo tiempo.

reduciendo la redundancia.

Cuantificacién de
ocupacion de voxeles

filtrado binario

[ >

(Lxyz ,)=0/1

.

-
!

| .,
w Uxyz ,,;

Cuantificacion de
ocupacion de voxeles

filtrado binario

= =
Uxyz ., ; (Lxyz ,)=0/1

N eemmm e —— e ————

(b) Perforacion

Figura 2. El proceso de division del espacio local. Cuantificamos la contribucién de un voxel a una accion mediante
su recuento de ocupacion de espacio. Al establecer un umbral, las partes criticas se pueden dividir como un comprimido
espacio local, que elimina informacion redundante y reduce la carga computacional.

3.4. Extraccion de caracteriglicas.simétricas
Para los voxeles 3D'pr§te¥dtfos, la forma mas intuitiva es emplear 3DCI\ﬁ§I“[?ISf W5 pero

esta limitado por el tamafio del voxel y requiere mucho tiempo. Optamos por utllggg,fgmgﬂ [11] como
extractor de caracteristicas en este trabajo, como se muestra en la Figura 3. Esta disefiado explicitamente para

aprendizaje de caracteristicas en conjuntos de puntos desordenados en el espacio métrico, lo que le permite capturar local

patrones de grano fino en nubes de puntos. Para lograr esto, PointNet++ divide el punto
1.0

10

05
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nube en regiones locales superpuestas segun una métrica de distancia en el espacio subyacente.
Para obtener sefales visuales 3D detalladas, PointNet++ emplea recursivamente PointNet [43] para
extraer caracteristicas locales, que luego se fusionan para el analisis de apariencia global. PointNet++
es una excelente alternativa a 3DCNN, ya que funciona bien en la captura de patrones 3D locales
esenciales para el reconocimiento de acciones. Ademas, aplicarlo es relativamente sencillo y sélo
requiere transformar véxeles 3D en conjuntos de puntos.

Corriente gruesa global MLP(64,128,1024)

MLP(64,64) Agrupacién méxima

]

Transformacion de enfrada

1 1024

compartido < = compartido "
- Y caracteristica gruesa

64
>
o
[N)
=

I

i Fusionde |
3x3 64x64 i H

Transformar
T-net Transformar

. Matriz

multiplicar

atencion

Accién

etiqueta

Corriente fina local MLP(64,64) MLP(64,128,1024) Agrupacion maxima

—
| Transformacién de enfrada
il 1 1024
: i : : n 1024 ——
i ! : compartido E - compartido
2 Caracteristica fina

Transformacién de entrada

Figura 3. La estructura de red de SFCNet. Es una estructura de red simétrica que comprende el

flujo grueso global y un flujo fino local. El flujo grueso global toma la informacién de apariencia

global como entrada, mientras que el flujo fino local solo adopta la informacién de la parte clave comprimida.
PointNet++ extrae las caracteristicas de cada flujo y las fusiona con los pesos que se pueden aprender como

caracteristicas de accion finales, que se envian al clasificador para el reconocimiento de acciones 3D.

Para ajustar PointNet++, cada punto p(x, y, z) se abstrae como el voxel Vvoxel(x, y, z) con la
caracteristica descriptiva de (x, y, z, 1), donde | es la frecuencia del intervalo. descriptor que incluye tres
variables (o, f, I) que denotan marcas de tiempo de inicio, marcas de tiempo de finalizacion y la
frecuencia de ocupacion general de los voxeles, respectivamente. Adjuntamos | a las posiciones 3D

Originales de IOS vc')xeles para Obtener’ l9§ pumtggoﬁgﬁnuestm en la Figura 4. Mateméaticamente, para un voxel Vvoxel, podemos
determinar el tiempo de inicio y finalizacion (o y f) de su ocupacién espacial voxel(x, y, z) = 1 usando la Ecuacion (3), que indica el indice de tiempo cuando se cumplen

las condiciones V ty V

voxel(x, y, z) = 0 se satisfacen primero. Ademas, la ocupacion total del espacio u se puede

calcular mediante la ecuacion (4). En consecuencia, la frecuencia de ocupacion | se puede calcular
como | = u/(f — o). El descriptor de frecuencia de intervalo cubre el intervalo de tiempo y la frecuencia de
ocupacion general de las ubicaciones espaciales no solo puede ayudarnos a distinguir las acciones
inversas que cubren el mismo espacio, sino que también ayuda a resaltar las diferencias entre acciones
al retener informacion detallada dentro del proceso de accion. Finalmente, los conjuntos de puntos
obtenidos se utilizan como entrada de PointNet++ para extraer caracteristicas de accion.

Ademas, disefiamos una red de dos flujos para procesar la nube de puntos en el espacio global y
local, respectivamente (como se muestra en la Figura 3). El espacio global contiene todos los puntos
voxelizados y la corriente gruesa global captura los patrones de movimiento generales. Teniendo en cuenta
que las partes vitales del cuerpo pueden proporcionar informacion dinamica mas especifica y discriminativa
para el reconocimiento de acciones, dividimos los puntos voxelizados de las partes esenciales del cuerpo
en espacios locales e ingresamos el flujo fino para extraer caracteristicas. Después de eso, el médulo de
fusién de caracteristicas se configura para la representacion de acciones finas y generales. Considerando
las caracteristicas de las diferentes acciones, su dependencia de las caracteristicas globales y locales es
diversa. Para acciones que solo involucran movimientos de las extremidades, como saludar y patear, el
modelo debe enfatizar las caracteristicas locales detalladas de la corriente. Por el contrario, para grandes
movimientos de todo el cuerpo, como caer y saltar, el modelo deberia centrarse en las caracteristicas de la corriente g
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Para esta percepcion de accion especifica, empleamos el médulo de fusion de caracteristicas con el mecanismo

Primero, proyectamos las caracteristicas Xf Ry logde atencion nx1024 y Xc R nx1024 extraidos del finura.

flujos gruesos, respectivan)ente, en gl espacio de caracteristicas inferior para reducir la carga computacional y
obtener X'y Xc . Luego, las caracteristicas intermedias se extraen mediante un perceptrén f multicapa (MLP).

Después de eso, los pesos aprendibles Wf y Wc de la corriente gruesa global y la corriente fina local se obtienen

a través de la funcion de activacion SoftMax, respectivamente.
Finalmente, las caracteristicas globales y locales se fusionan como se muestra en la Ecuacion (6) para obtener la caracteristica de
movimiento X":

Wf = SoftMax MLP X f

We = SoftMax MLP X .

k
X =¢ z et (@) + Wi cX c(l)

(6)

yo=1
donde oes la capa lineal y K es la longitud de la salida de las entidades por MLP. Finalmente, la capa
completamente conectada restauré dimensionalmente la caracteristica fusionada X" y el clasificador SoftMax
obtuvo las puntuaciones de prediccion finales. A diferencia de los métodos existentes que analizan directamente
el estado de movimiento de todas las nubes de puntos, nuestro trabajo se centra en la parte critica del cuerpo al
realizar acciones, lo que ayuda a superar la influencia de datos redundantes, como los antecedentes, en el
reconocimiento de acciones 3D. Ademas, los detalles de las partes cruciales y la apariencia global del cuerpo
humano se complementan entre si, lo que estimula la extraccion de caracteristicas discriminativas para el

reconocimiento de acciones en 3D.

A
Pl e o o ]
s 7 " .
o 7z Adjuntar intervalo-
> # |
e | descriptor de frecuencia
| I g para cada voxel 3D
| by
L =
L S B ViXxyz)—=>0vVixyzofl)
'-'L Jo.® |
5 .1 [
| L
| |
r |
| |

V: conjunto de
voxeles o: marcas de tiempo
de inicio : marcas de tiempo

de finalizacion |: frecuencia de ocupacion

Figura 4. llustracion del descriptor adicional de intervalo-frecuencia. Contiene marcas de tiempo de inicio, marcas
de tiempo de finalizacién y la frecuencia de ocupacion general de los voxeles y se denota como (o, f, 1) en la
Seccion 3.4; asi, la informacion espacial de profundidad 3D se transforma en caracteristicas de seis canales.

4. Experimentos 4.1.
Conjuntos de datos

Conjunto de datos NTU RGB+D 60. EI NTU RGB+D 60 [44] es un conjunto de datos de reconocimiento
de acciones 3D a gran escala que contiene alrededor de 56,880 muestras de acciones RGB+D. Utiliza Microsoft
Kinect V2 para capturar 60 categorias de acciones realizadas por 40 sujetos. El conjunto de datos sigue dos
principios de evaluacién. En el caso de la vista cruzada, las muestras capturadas por la camara 1 se utilizaron
como conjunto de prueba y las camaras 2 y 3 se consideraron como conjunto de entrenamiento. Es decir, el
numero de muestras de prueba es 18.960 y se utilizan 37.920 muestras para el entrenamiento. En el caso de
temas cruzados, los datos se dividen en un conjunto de prueba de 16.560 muestras y un conjunto de
entrenamiento de 40.320 muestras segun la identificacién del sujeto.

Conjunto de datos NTU RGB+D 120. NTU RGB+D 120 [45] es un extenso conjunto de datos para el
reconocimiento de acciones 3D, que consta de 114.480 muestras y 120 categorias de acciones completadas
por 106 sujetos. Este conjunto de datos contiene acciones diarias, acciones relacionadas con la medicina y
acciones de interaccion de dos personas . Las muestras se recolectan en varios lugares y fondos, que se
indican como 32 configuraciones. Ademas de las configuraciones generales entre temas, la configuracién cruzada
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Se introduce la evaluacion, donde el conjunto de entrenamiento proviene de muestras con ID de configuracion impares,

y el conjunto de pruebas proviene del resto.

4.2. Detalles del entrenamiento

De forma predeterminada, SFCNet y sus variaciones se entrenan utilizando el momento adaptativo.
Optimizador de estimaciéon (Adam) para 60 épocas bajo el marco de aprendizaje profundo PyTorch,
a menos que se diga lo contrario. Usamos la pérdida de entropia cruzada estandar y aplicamos técnicas de
aumento de datos como rotacion aleatoria, tramado y abandono a los datos de entrenamiento.

La tasa de aprendizaje comienza en 0,001 y decae en 0,5 cada diez épocas. Para garantizar la equidad ,

seguimos estrictamente el esquema de segmentacion de la muestra de los dos conjuntos de datos de acuerdo con
puntos de referencia.

4.3. Andlisis de parametros

El tamario de los voxeles 3D. Las nubes de puntos suelen estar formadas por un gran nimero de puntos desordenados.
conjuntos de puntos. Debido a la complejidad de estos datos, almacenarlos puede llevar mucho tiempo.
y proceso. Para aliviar este problema, incorporamos los puntos desordenados en el espacio 3D en un
Estructura de cuadricula regular mediante rasterizacion. Esto convierte la nube de puntos en voxeles 3D.
basado en la ocupacion del espacio, discretizando el espacio 3D continuo en una cuadricula regular. Este
El proceso proporciona una estructura regular y bien entendida, lo que reduce la complejidad computacional.
complejidad y comprime los datos de la nube de puntos, lo que reduce significativamente
carga. Es esencial voxelizar la nube de puntos adecuadamente porque el tamafio de la
El voxel 3D determina la fuerza de la compresion de la nube de puntos y la granularidad de
la representacion de la nube de puntos. Para examinar el impacto de la voxelizacién en los resultados,
evaluo el rendimiento de SFCNet en el conjunto de datos NTU RGB+D 60 para diferentes tamafios
voxeles. Los resultados se presentan en la Tabla 1, lo que indica que el modelo funciona mejor para un

Tamafio del cubo de 35 mm. Configurar el tamafio demasiado grande o demasiado pequefio puede provocar una disminucién de la precision.

Tabla 1. Rendimiento en el conjunto de datos NTU RGB+D 60 con voxelizacién de diferentes tamafios.

Tamafio del voxel (mm) Tema cruzado Vista cruzada
25 x 25 x 25 35 87,1% 94,9%
x 35 x 3545 x 89,9% 96,7%
45 x 45 55 x 55 88,1% 95,5%
x 55 86,5% 93,6%

El establecimiento del umbral 6 . El comportamiento humano normalmente implica sélo el movimiento de
partes especificas del cuerpo, como agitar los brazos, caminar con las piernas, girar la cabeza, etc. Esta localidad significa
que el analisis del comportamiento deberia centrarse mas en partes esenciales del cuerpo que en las
todo el cuerpo. Con la ayuda de la variable de frecuencia de ocupacion | en el intervalo-frecuencia
descriptor, podemos describir el compromiso de cada véxel, que esta relacionado positivamente con
la contribucion de la parte del cuerpo en el proceso de ejecucion de la accién. Ya que tomamos muestras de
secuencia de accién en profundidad en grupos de igual duracion, la frecuencia de ocupacion | positivamente
se correlaciona con el numero de ocupacion u en la Seccién 3.3. Entonces, se emplea un umbral 6 para
Evaluar la atencion prestada a la parte del cuerpo. Para investigar la influencia del umbral,
Compare el rendimiento de SFCNet en el conjunto de datos NTU RGB+D 60 con varios valores.

Los hallazgos se presentan en la Tabla 2. El resultado éptimo se puede obtener cuando 6 es igual
30. Nuestra investigacion descubrié que ligeras modificaciones en 6 , de no mas de 5, resultaban
en fluctuaciones en la precision, lo que subraya la importancia de investigar los umbrales y

descomponer partes importantes del cuerpo.
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Tabla 2. Rendimiento en el conjunto de datos NTU RGB+D 60 con varios valores de 6 .

El valor del umbral 6 Tema cruzado Vista cruzada
15 79,5% 85,1%
20 83,5% 93,2%
25 86,5 % 94,4%
30 89,9% 96,7%
35 87,3% 94,9%
40 86,9% 93,7%

4.4, Estudio de ablacion

Efectividad del descriptor intervalo-frecuencia. Solo los datos originales de la nube de puntos 3D.
Contienen la informacién de ubicacion de los puntos en el espacio 3D. Incluso si la dimension del tiempo
se introduce en las secuencias de nubes de puntos, todavia es un desafio describir el conjunto
dinamica espaciotemporal del punto basandose Unicamente en estas pistas. hemos disefiado
un descriptor de intervalo-frecuencia que captura el tiempo de inicio y el nimero de véxeles
ocupacion. Esta informacion adicional nos ayuda a describir de manera integral las caracteristicas humanas.
comportamiento capturando caracteristicas de movimiento adicionales. Realizamos estudios de ablacion en el
Conjunto de datos NTU RGB+D 60 donde eliminamos informacion de caracteristicas de movimiento en dos flujos, y
los conjuntos de puntos ingresados a SFCNet solo tenian coordenadas 3D (X, y, z). Los resultados de la comparacion
se presentan en la Tabla 3. Observamos que sin caracteristicas tridimensionales adicionales,
Hubo una degradacion significativa del rendimiento de SFCNet en mas del 10%.

Tabla 3. Efectividad del descriptor intervalo-frecuencia en la NTU RGB+D 60.

Caracteristica de punto Tema cruzado Vista cruzada
*v.2) 78,0% 82,3%
(x, v,z 0,f1) 89,9% 96,7%

Esto indica que el descriptor de intervalo-frecuencia representa efectivamente la dinamica
caracteristicas dentro de todo el proceso de accién, que juega un papel vital en el reconocimiento de acciones 3D.
Efectividad de la fusion de caracteristicas de dos flujos. Diferentes acciones humanas contienen diferentes
Dinamica global y local, describimos el patron de movimiento general de todo el ser humano.
cuerpo durante la accién a través de la corriente gruesa global. Por el contrario, la fina corriente local
Describe la dinamica de partes cruciales del cuerpo, que presta mas atencion a los detalles y
caracteristicas locales de las acciones y ayuda a capturar los cambios sutiles y los patrones de acciéon complejos.
Los resultados en la Tabla 4 muestran que nuestro SFCNet propuesto fusiona las caracteristicas finas y gruesas del
Dos corrientes pueden comprender y reconocer las acciones humanas de manera mas integral. Primero nosotros
Analice el rendimiento del reconocimiento en el estado de flujo Unico. Se puede observar que el local
La secuencia tiene una mayor capacidad para representar la accién que la secuencia global, lo que indica que
Es esencial prestar atencion a las partes principales involucradas para eliminar la redundancia. Ademas,
Comparamos tres estrategias diferentes de fusién de caracteristicas para demostrar la superioridad de
fusion de caracteristicas basada en la atencion propuesta en SFCNet (ver Ecuacion (6)). Como se muestra en la tabla
4. SFCNet (fusion) tiene ventajas aparentes sobre la cascada nativa o la fusion aditiva
estrategias. La razén principal es que la fusién de caracteristicas basada en la atencién puede asignar de forma adaptativa
la atencién del modelo a las caracteristicas de la corriente gruesa global y la corriente fina local.
Como se muestra en la Figura 5, beber agua sélo implica la interaccién entre manos y cabeza, y el
La amplitud del movimiento es pequefia, por lo que el modelo enfatiza las caracteristicas del local.
flujo para capturar patrones de movimiento detallados. Por otro lado, el pufietazo implica
la interaccién de dos personas, y el movimiento de golpe es grande y poderoso, por lo que
Se presta mas atencion a la apariencia global del cuerpo mientras se enfatizan algunos detalles de
las manos y la cabeza. Este mecanismo de extraccion de caracteristicas especificas de la accién mejora la
capacidad de generalizacion de SFCNet y precision para el reconocimiento de acciones 3D.
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Figura 5. Visualizacion de atencién de funciones. Visualizamos el mapa de calor del agua potable y del ponche.

4.5. Comparacion con métodos existentes

Para evaluar el rendimiento del SFCNet propuesto, lo comparamos con métodos existentes.
en dos grandes conjuntos de datos de referencia, como se muestra en las Tablas 5 y 6. Dividimos la accién 3D existente
métodos de reconocimiento en métodos basados en esqueleto y métodos basados en profundidad. En los métodos
basados en esqueleto , comparamos diferentes métodos basados en backbone, incluidos CNN [5], LSTM [15,46] y
GCN [6,23,47]. Para los métodos basados en profundidad, comparamos los métodos basados en imagenes 2D [19,35,48],
Métodos basados en CNN 3D [28] y métodos basados en voxeles 3D [10]. Los resultados de la comparacion son
reportado en las Tablas 5y 6. Para el conjunto de datos NTU RGB+D 60, el SFCNet propuesto logra
Precision del 89,9% y del 96,7% en el caso de configuraciones entre sujetos y vistas cruzadas. Ademas, nosotros
Compare SFCNet con dos métodos basados en datos multimodales. En comparacién con ED-MHI [31],
que combina datos de profundidad y esqueleto, nuestro método mejora la precision en un 4,3% en el
configuracion transversal. TS-CNN-LSTM [49] fusioné datos de tres modalidades, a saber, RGB, profundidad,
y esqueleto, pero es un 2,6% y un 4,9% mas bajo que SFCNet en la configuracién de temas cruzados y de vistas
cruzadas, respectivamente. Para el conjunto de datos NTU RGB+D 120, SFCNet también logra resultados competitivos
resultados, logrando precisiones del 83,6% y 93,8% en configuraciones de sujetos cruzados y vistas cruzadas,
respectivamente. En general, SFCNet es efectivo y excelente, lo que supera a los métodos tradicionales que utilizan
extraccion manual de caracteristicas [19,35,50] y métodos de aprendizaje profundo que comprimen la profundidad.
video en imagenes para su procesamiento [2,3,36] o secuencias de nubes de puntos [10]. Los resultados experimentales
demostrar que SFCNet es superior para capturar patrones de comportamiento humano discriminativos y

por lo tanto, es beneficioso para el reconocimiento de acciones en 3D.
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Tabla 5. Comparacion de diferentes métodos para la precision del reconocimiento de acciones (%) en la NTU RGB+D

60 conjuntos de datos

Método Entrada Vista cruzada Afio

transversal: esqueleto 3D

GCA-LSTM [15] 74,4 82,8 2017

Atencion de dos flujos LSTM [46] 771 85.1 2018

ST-GCN [23] 81,5 88.3 2018

Movimiento esquelético [5] 69,6 80.1 2019

AS-GCN [6] 2s- 86,8 94.2 2019

AGCN [47] 88,5 95.1 2019

ST-TR (nuevo) [24] 89,9 96.1 2021

DSwarm-Net (nuevo) [51] 85,5 90.0 2022

Red de accion [30] 73.2 76.1 2023

SGMSN (nuevo) [52] 90.1 95,8 2023

Entrada: mapas de profundidad

HON4D[19] 30,6 7.3 2013

HOG2 [35] 32.2 22.3 2013

SNV [50] 31,8 13.6 2014

Li. [36] 68.1 83,4 2018

Wang. [2] 87.1 84.2 2018

MVDI [3] 84,6 87,3 2019

3DV-PointNet++ [10] 88,8 96,3 2020

DOGYV (nuevo) [53] 90,6 94,7 2021

3DFCNN [28] 78.1 80,4 2022

Poda 3D [54] 83,6 92,4 2022

ConvLSTM (nuevo) [29] 80,4 79,9 2022

CBBMC (nuevo) [48] 83,3 87,7 2023

PointMapNet (nuevo) [55] 89,4 96,7 2023
SFCNet (nuestro) 89,9 96,7 -

Entrada: Multimodalidades
ED-MHI [31] 85,6 - 2022
TS-CNN-LSTM [49] 87,3 91,8 2023

Tabla 6. Comparacion de diferentes métodos para la precision del reconocimiento de acciones (%) en la NTU RGB+D

120 conjuntos de datos.

Método Tema cruzado Conjunto cruzado Afo

Entrada: esqueleto 3D

GCA-LSTM [15] 58.3 59.3 2017

Mapa de evolucion de la postura corporal [56] 64,6 66,9 2018

Atencion de dos flujos LSTM [46] 61.2 63.3 2018

ST-GCN [23] 70,7 73.2 2018

Linea base NTU RGB+D 120 [45] 55,7 57,9 2019

FSNet [57] 59,9 62,4 2019

Movimiento esquelético [5] 67,7 66,9 2019

TSRJI [20] 67,9 62,8 2019

AS-GCN [6] 2s- 77,9 78,5 2019

AGCN [47] 82,9 84,9 2019

ST-TR (nuevo) [24] 82,7 84,7 2021

SGMSN (nuevo) [52] 84,8 85,9 2023
Entrada: mapas de profundidad

APSR [45] 48,7 40,1 2019

3DV-PointNet++ [10] 82,4 93,5 2020

DOGYV (nuevo) [53] 82,2 85,0 2021

Poda 3D [54] 76,6 88,8 2022

SFCNet (nuestro) 83,6 93,8 -
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5. Discusion

Para analizar las ventajas y desventajas del método propuesto, presentamos la precision de
reconocimiento de SFCNet en el conjunto de datos NTU RGB+60 en las configuraciones entre sujetos
para cada categoria. Los resultados se muestran en forma de matriz de confusion en la Figura 6
(izquierda). Hemos seleccionado algunas acciones confusas para una visualizacion mas clara y las
hemos ampliado localmente, como se muestra en la Figura 6 (derecha). Los resultados muestran que
SFCNet tiene una solida capacidad de analisis de la accion humana, con una precision de reconocimiento
superior al 90% en la mayoria de las categorias. Por ejemplo, ha logrado un 100% de precisioén al saltar
y un 99% al saltar . Sin embargo, SFCNet esta confundida acerca del reconocimiento de algunas acciones
similares. Por ejemplo, leer y escribir, usar zapatos y quitarse los zapatos son los pares de muestra mas
confusos. Ademas, el 25% de los que jugaban con sus teléfonos fueron clasificados erroneamente como
lectura (9%), escritura (8%) y escritura en el teclado (8%). La precision al escribir en el teclado es solo
del 66% y el 12% de las muestras se clasifican erréneamente como escritura. A partir del analisis, hemos
descubierto que estas acciones solo tienen diferencias sutiles y la amplitud del movimiento es pequefia.
Esta es la razén principal por la que tales acciones son dificiles de distinguir.
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Figura 6. Matriz de confusién para la precision del reconocimiento especifico de una clase. La imagen de la (izquierda)
contiene todas las categorias de acciones. Para enfatizar algunas de las acciones de ofuscacién, se muestra un acercamiento

local a la derecha.
6. Conclusiones

En este articulo, proponemos una red neuronal simétrica, SFCNet, para reconocer acciones 3D a
partir de secuencias de nubes de puntos. Contiene un flujo grueso global y un flujo fino local que emplea
PointNet++ como extractor de caracteristicas. Las secuencias de nubes de puntos se regularizan como
conjuntos de voxeles estructurados afiadidos por el descriptor de frecuencia de intervalo propuesto para
generar caracteristicas 6D que capturan informacion dinamica espaciotemporal. La corriente gruesa
global captura los patrones de accion de grano grueso de la apariencia del cuerpo humano, y la corriente
delicada local extrae caracteristicas de grano fino especificas de la accion de partes criticas. Después de
la fusion de caracteristicas, SFCNet puede extraer patrones de movimiento discriminativos que involucran
cambios espaciales generales y enfatizar detalles cruciales de un extremo a otro. Segun los resultados
experimentales en dos grandes conjuntos de datos de referencia, NTU RGB+D 60 y NTU RGB+D 120,
SFCNet es eficaz para el reconocimiento de acciones 3D y tiene potencial para aplicaciones de deteccién remota.
Sin embargo, la SFCNet propuesta todavia tiene limitaciones a la hora de distinguir acciones
similares. Nuestro trabajo futuro se centrara en reconocer acciones similares y capturar patrones
sutiles para mejorar la precision.
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