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Résumé : La reconnaissance de I'action humaine a facilité le développement de dispositifs d'intelligence artificielle axés sur les activités
et les services humains. Cette technologie a progressé en introduisant

Nuages de points 3D issus de caméras de profondeur ou de radars. Cependant, le comportement humain est complexe et
les nuages de points impliqués sont vastes, désordonnés et compliqués, ce qui pose des défis a I'action 3D

reconnaissance. Pour résoudre ces problémes, nous proposons un réseau neuronal symétrique fin-coarse (SFCNet)

qui analyse simultanément I'apparence et les détails des actions humaines. Premiérement, les séquences de nuages de points sont
transformées et voxélisées en ensembles de voxels 3D structurés. Ces ensembles sont ensuite augmentés

avec un descripteur de fréquence d'intervalle pour générer des caractéristiques 6D capturant la dynamique spatio-temporelle
information. En évaluant I'occupation de I'espace voxel a l'aide du seuillage, nous pouvons identifier efficacement le
piéces essentielles. Aprés cela, tous les voxels dotés de la fonctionnalité 6D sont dirigés vers le flux grossier global,
tandis que les voxels dans les parties clés sont acheminés vers le flux fin local. Ces deux flux extraient
caractéristiques d'apparence globale et parties du corps critiques en utilisant PointNet++ symétrique. Ensuite,
la fusion des caractéristiques d'attention est utilisée pour capturer de maniere adaptative des modéles de mouvement plus discriminants.
Les expériences menées sur les ensembles de données de référence publics NTU RGB+D 60 et NTU RGB+D 120 valident

L'efficacité et la supériorité de SFCNet pour la reconnaissance d'actions 3D.

Mots-clés : analyse de nuages de points ; Reconnaissance d'actions 3D ; la reconnaissance de formes; I'apprentissage en profondeur

1. Introduction

La reconnaissance de I'action humaine vise a aider les ordinateurs a comprendre la sémantique du comportement
humain a partir de diverses données enregistrées par les dispositifs d'acquisition. En particulier, I'action 3D
La reconnaissance est dédiée a l'extraction de schémas d'action a partir de données 3D impliquant des mouvements
humains . Il a attiré une attention croissante en raison de ses applications répandues, telles que
surveillance de la sécurité publique, évaluation des performances, reconnaissance militaire et intelligence
transport [1].

Les méthodes actuelles de reconnaissance d'actions 3D peuvent étre classées en méthodes basées sur la
profondeur (y compris les cartes de profondeur et les séquences de nuages de points) [2-4] et en méthodes basées sur le
squelette [5,6] en fonction du type de données utilisé. Limité par la précision
algorithme d'estimation de pose - la tache inévitable en amont - méthodes basées sur le squelette
sont confrontés a des défis de consommation informatique et de robustesse. En revanche, basé sur la profondeur
les méthodes sont plus indépendantes des taches et ont attiré une large attention. Existant
Les approches de reconnaissance d’actions 3D basées sur la profondeur se répartissent principalement en deux catégories principales. Le
la premiéere consiste a encoder des mouvements 3D en une ou plusieurs images [2,3,7,8] et a utiliser des CNN [9]
pour la reconnaissance des actions. Cependant, le plan image 2D ne peut pas caractériser complétement le plan image 3D.
dynamique car les actions humaines sont a la fois spatio-temporelles et menées dans le
Espace 3D. L'autre consiste a transformer la vidéo de profondeur en une séquence de nuages de points [10], qui
enregistre les coordonnées 3D de points dans I'espace a plusieurs instances temporelles. Ainsi, comparé

avec les images, les séquences de nuages de points ont I'avantage de conserver I'apparence 3D et
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dynamique de la géométrie au fil du temps, permettant une analyse et une compréhension avancées des

actions humaines. De plus, les nuages de points peuvent étre obtenus a I'aide de divers appareils tels que des

scanners laser, des radars, des capteurs de profondeur et des caméras RVB+D, qui peuvent étre montés sur

des drones, des lampadaires, des véhicules et des avions de surveillance, élargissant ainsi le champ

d'application de la reconnaissance d'action. . Cependant, en raison de la structure complexe et du volume massif

du nuage de points, les méthodes existantes de reconnaissance d’actions 3D qui en découlent présentent les défis suivan
Premiérement, les séquences de nuages de points comportent toujours des points massifs proportionnels a

la dimension temporelle, et le schéma de traitement des données prend du temps. Par conséquent, le développement

d’'un modeéle de séquence de nuages de points efficace et léger est essentiel pour la reconnaissance d’actions 3D.

Deuxiemement, les points dans les séquences sont irréguliers, présentant des informations spatiales intra-

trame non ordonnées et des détails temporels inter-trame ordonnés, ce qui rend difficile I'analyse des schémas

de mouvement sous-jacents. Cependant, les méthodes de traitement des nuages de points existantes effectuent

généralement un sous-échantillonnage indifférencié de I'ensemble des nuages de points, ce qui entraine une

perte uniforme d'informations essentielles et subtiles. De plus, les schémas d'analyse de nuages de points

existants ignorent les parties critiques du corps contribuant aux actions, ce qui entraine un manque de nuances

dans les caractéristiques d'action extraites, ce qui limite finalement les performances de reconnaissance des actions.
Pour résoudre ces problémes, nous proposons un cadre d'apprentissage profond appelé Réseau

neuronal symétrique fin-coarse (SFCNet) qui combine symétriquement I'analyse des caractéristiques de

mouvement d'un point de vue local et global, comme le montre la figure 1. Premierement, pour réduire les

colts de calcul. , nous réduisons les points par échantillonnage de base et par échantillonnage du point le

plus éloigné. Ensuite, les nuages de points échantillonnés sont transformés en voxels 3D pour créer une

représentation compacte du nuage de points. Les positions 3D originales sont ensuite associées a un

descripteur de fréquence d'intervalle pour décrire la configuration spatiale globale et faciliter I'identification

des parties essentielles du corps, nous permettant de diviser les séquences de nuages de points en

espace fin local et espace grossier global. Nous traitons les voxels impliqués dans ces deux espaces

comme des points et utilisons PointNet++ [11] pour extraire les caractéristiques de bout en bout. Enfin,

notre module de fusion de fonctionnalités combine I'apparence globale et les détails locaux pour obtenir

des fonctionnalités discriminantes pour la reconnaissance d'actions 3D. Les expériences approfondies sur

les ensembles de données a grande échelle NTU RGB+D 60 et NTU RGB+D 120 démontrent I'efficacité

et la prépondérance de SFCNet, grace auquel l'intention humaine peut étre jugée et assistée dans les applications d
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Figure 1. Le pipeline de SFCNet. Il convertit les images de profondeur en un nuage de points et applique des
opérations de voxelisation. Une structure symétrique code les voxels 3D, avec des parties cruciales et des
informations dynamiques globales traitées séparément. Le descripteur de fréquence d'intervalle ci-joint caractérise
initialement les informations de mouvement, puis est traité par PointNet++ [11] pour des fonctionnalités plus

approfondies. Enfin, le classificateur reconnait les actions 3D a I'aide de la fonctionnalité agrégée.

En général, les principales contributions de nos travaux sont les

suivantes : « Nous proposons un descripteur de fréquence d'intervalle pour caractériser les voxels 3D
lors de I'exécution d'une action, qui préserve pleinement les détails du mouvement et fournit des
indices critiques pour la perception des parties clés du corps. A notre connaissance, notre travail
est le premier a traiter ainsi des séquences de nuages de points.
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» Nous construisons un framework d'apprentissage profond nommé SFCNet, qui utilise d'abord une structure symétrique pour traiter les
séquences de nuages de points. Il code la dynamique des parties cruciales locales du corps via un flux fin, puis compléete ces
détails complexes a I'apparence globale capturée par un flux grossier. Le SFCNet peut mettre I'accent sur les parties essentielles
du corps et capturer des modéles de mouvement plus discriminants, résolvant ainsi le probléme de représentation efficace des
actions basé sur des nuages de points. « Le SFCNet présenté a démontré sa précision supérieure sur deux ensembles de
données accessibles au public, NTU RGB+D 60 et NTU RGB+D 120, ce qui prouve que notre

méthode a un potentiel considérable pour reconnaitre divers types d'actions telles que les actions quotidiennes, les actions associées

et actions d'interaction a deux.

2. Travaux connexes
2.1. Reconnaissance d'action 3D basée sur le squelette

Les méthodes existantes de reconnaissance d'actions 3D peuvent étre classées en méthodes basées sur le squelette [ 12-17] et
en méthodes basées sur la profondeur [3,7,12,18,19]. Il existe généralement quatre approches principales pour la reconnaissance
d'actions basée sur un squelette. La premiére consiste a utiliser CNN [12] pour apprendre les modéles spatio-temporels a partir de
pseudo-images [13,14]. Caetano et coll. [20] ont introduit 'image des joints de référence de structure arborescente (TSRJI) pour
représenter les séquences squelettes. La seconde consiste a considérer les séquences squelettes comme des séries chronologiques
[15-17] et a utiliser des squelettes tels que RNN [21] pour I'extraction de caractéristiques. La troisi€me consiste a visualiser les données
squelettiques sous forme de graphiques [6,22] avec les articulations comme sommets et les os comme arétes et a se tourner vers GCN
[16] pour la représentation des actions.

Par exemple, ST-GCN [23] a représenté efficacement les informations dynamiques temporelles des séquences
squelettes en utilisant des stratégies de convolution et de partitionnement de graphes spatio-temporels.
SkeleMotion [5] a capturé des informations dynamiques temporelles en calculant la taille et I'orientation des articulations du squelette a
différentes échelles de temps. La quatriéme consiste & encoder le squelette sous forme de jetons via Transformer. Plizzari et coll. [24]
ont utilisé I'attention spatio-temporelle dans Transformer et ont capturé une relation dynamique entre les images entre les images.
Cependant, comme il existe encore des défis importants dans I'estimation précise de la pose humaine en 3D [25,26], les méthodes de

reconnaissance d'actions basées sur le squelette souffrent d’'une cascade de performances en raison de cette tache inévitable en amont.

2.2. Reconnaissance d'action 3D basée sur la profondeur

Pour la reconnaissance d'actions 3D basée sur la profondeur, les premieres approches représentent
principalement les vidéos de profondeur par des descripteurs manuels [19]. Yang et coll. [7] ont construit des cartes
de mouvement en profondeur (DMM) en empilant les différences inter-images des images de profondeur projetées.
Ensuite, ils ont calculé I' histogramme des gradients orientés (HOG) pour représenter les actions. De telles méthodes
ont un pouvoir d'expression limité et nécessitent donc généralement de I'aide pour capturer des informations spatio-
temporelles. Ces derniéres années, les méthodes d’apprentissage profond se sont généralisées avec le
développement des réseaux de neurones. La plupart des chercheurs ont tenté de compresser des vidéos profondes
en images et ont analysé les modéles de mouvement a I'aide de CNN [12]. Kamel et coll. [27] saisissez des images
de mouvement en profondeur (DMI) et des descripteurs d'articulations mobiles (MJD) dans les CNN pour la
reconnaissance des actions. Pour coder les informations spatio-temporelles des séquences de profondeur, Adrian
et al. [28] ont proposé 3D-CNN pour extraire les caractéristiques de mouvement. De plus, ils ont proposé ConvLSTM
[29] pour accumuler des modéles de mouvement discriminants a partir d'unités a long terme. Xiao et coll. [3] ont fait
pivoter la caméra virtuelle dans I'espace 3D pour projeter de maniére dense une vidéo brute en profondeur a partir
de différents points de vue d'imagerie virtuelle et ainsi construire des images dynamiques multi-vues. Pour les
invariants de vue en perspective, Kumar et al. [30] ont proposé un ActionNet basé sur des CNN et formé avec un
ensemble de données multi-vues collectées a I'aide de cinq caméras de profondeur. Ghosh et coll. [31] ont calculé
une image d'historique de mouvement détecté par les bords (ED-MHI) du descripteur de profondeur multi-vues en tant qu'entré
Wang et coll. [2] ont utilisé des séquences vidéo de profondeur segmentées pour générer trois types d' images de profondeur dynamiques.
Cependant, la carte de profondeur 2D a encore du mal a exploiter pleinement les modéles de mouvement 3D en raison de sa structure
spatiale compacte [10].

Récemment, la conversion de cartes de profondeur en nuages de points pour le traitement a donné de
meilleurs résultats dans les domaines de la reconnaissance et de la segmentation. De nombreuses études ont montré
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que les nuages de points présentent des avantages significatifs dans la représentation des informations spatiales
3D en raison de leurs caractéristiques, telles que le désordre et l'invariance de rotation. L'apprentissage profond
des nuages de points a non seulement été largement utilisé dans les taches de classification et de segmentation,
mais a également démontré la force musculaire dans la reconstruction de scenes [32] et la détection de cibles [33].
Cependant, les méthodes ci-dessus se concentrent uniquement sur les entités contenues dans des nuages de
points statiques. Lors de I'utilisation de nuages de points pour la reconnaissance d’actions 3D, il est nécessaire
d’extraire des caractéristiques dynamiques en fonction des intervalles de temps et des caractéristiques d’apparence
de I'ensemble du processus d’action. La clé d’un traitement efficace des séquences de nuages de points réside
dans la sélection d’'une méthode d’analyse de nuages de points appropriée. Thomas et coll. [34] ont développé une
méthode inspirée de la convolution basée sur des images et ont utilisé un ensemble de points de noyau pour
distribuer le poids de chaque noyau. En tant qu'outil efficace pour analyser et traiter des ensembles de points,
PointNet++ [11] est largement appliqué pour la reconnaissance d'actions 3D basée sur des séquences de nuages
de points. La premiére méthode est la 3DV [10], qui exécute une voxélisation 3D vers les séquences de nuages de
points et décrit 'apparence 3D par occupation spatiale, et le regroupement de rangs temporels est utilisé pour
I'extraction 3DV. Cette méthode se concentre principalement sur le mouvement général d’'une action et sur les
changements d’apparence. Cependant, il ignore les détails de I'action, comme un mouvement subtil de la main, ce
qui limite sa capacité a représenter le comportement avec précision. Par conséquent, nous visons a capturer les
parties cruciales des actions et leurs informations délicates pour les reconnaitre comme des actions humaines plus robustes.

3. Méthodologie 3.1.
Pipeline Le

pipeline du SFCNet proposé est illustré a la figure 1. Tout d'abord, chaque image de profondeur est transformée
en un nuage de points pour mieux préserver les caractéristiques dynamiques et d'apparence dans I' espace 3D.
Pour faciliter I'analyse des usages spatiaux et délimiter I'espace local, nous effectuons des opérations de voxélisation
sur les nuages de points. Ensuite, nous construisons un cadre symétrique pour coder les voxels 3D, dans lequel les
éléments clés et les informations dynamiques globales sont traités séparément dans le flux fin local et le flux grossier
global. Ensuite, nous attachons le descripteur de fréquence d’intervalle pour compléter les informations sur le
mouvement. Nous utilisons PointNet++ [11] pour capturer des modéles de mouvement et envoyer la fonctionnalité
agrégée au classificateur pour la reconnaissance d'actions 3D.

3.2. Génération de voxels tridimensionnels

La vidéo de profondeur a I'avantage de résister aux interférences externes, telles que l'arriere-plan et la
lumiére, par rapport au modal RVB, car elle contient les informations de profondeur du sujet de I'action.
Essentiellement, la vidéo de profondeur est une sorte de série de données chronologiques composée de cartes de
profondeur classées par ordre chronologique. Mathématiquement, une vidéo de profondeur avec t images peut étre
définie comme D ={d1, d2, . . ., dt}, ou di est une carte de profondeur de I'image t dans laquelle chaque pixel
représente une coordonnée 3D (X, y, z) et z est la distance de la caméra de profondeur. Puisqu'il est impossible de
classer l'importance de I'action dans la dimension temporelle selon un seul critére, I'échantillonnage uniforme peut
nous aider a mieux comprendre le processus de mouvement global par rapport a I'échantillonnage aléatoire [10]. Par
conséquent, nous échantillonnons d’abord la vidéo en profondeur de maniére uniforme pour alléger la charge de
calcul tout en préservant I'intégrité de I'action. La séquence de profondeur aprés échantillonnage est notée D" = {d1,
d2,...,dT}, ou T estle nombre de trames et le
la valeur par défaut est 64.

Certaines méthodes actuelles de reconnaissance d'actions [35,36] choisissent de mapper les images de
profondeur sur des espaces 2D pour un traitement direct. Bien que ces approches puissent parfois atteindre de
bonnes performances , elles ne peuvent pas résoudre le probleme de la représentation inadéquate des informations 3D.
Par conséquent, pour mieux représenter le mouvement humain dans I'espace 3D, nous transformons chaque image
di en un nuage de points P = {p1, p2, . . ., pn}, ou n est le nombre de points, générant ainsi une séquence de nuages
de points S = {P1, P2, ..., PT}. Lors de la génération de nuages de points, les paramétres intrinséques de la
cameéra sont requis car ils définissent le modéle d'imagerie de la caméra, notamment
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distance focale et coordonnées du point principal (cx, cy). Pour chaque pixel (X, y, z) de I'image de profondeur, son

nuage de points correspondant p(x ) peut étre obtend,ga'r,la'formule suivante :

] [] ] - x 7z f z
pX ' o = )=((x%¢x{—,w,ﬁz (1)

ou fx et fy représentent la distance focale de la caméra de profondeur dans la direction horizontale et dans la direction
verticale, qui peut étre obtenue a partir des parametres de I'appareil. fz est défini sur 1 par défaut.

Contrairement aux images traditionnelles (données structurées classiques), les points du nuage de points ne sont pas
ordonnés, ce qui rend leur traitement difficile. De nombreux algorithmes existants sont congus pour des données de grille
régulieres. Cependant, le nuage de points non ordonné est un groupe de points distribués de maniere aléatoire dans I'espace
3D, leur structure est donc complexe a traiter et a analyser directement. Pour résoudre ce probléme, nous transformons le
nuage de points en une grille 3D réguliére (espace voxel) par voxélisation pour régulariser la représentation du nuage de
points. Tout d’abord, nous définissons la taille de la grille de voxels Vgrid = (Vx, Vy, Vz) en coordonnées tridimensionnelles,
qui détermine la résolution du processus de voxélisation. Chaque cellule de cette grille est un voxel potentiel et |a taille de
chaque cellule est notée Vvoxel (dx, dy, dz). Etant donné un point p(x, y, z) dans le nuage de points, il est mappé sur la grille

en trouvant l'indice de voxel correspondant Vindex(x, y, z) selon I'équation suivante :

X = Xminy - ymin z - zmin , )
x dy dz (2)

Vindex(x, y, z) = (
ou xmin, ymin et zmin sont les coordonnées minimales de tous les nuages de points. dx, dy et dz sont calculés
comme la taille totale divisée par le nombre de cellules dans chaque dimension (Vx, Vy, Vz). La fonction plancher

arrondit au point le plus proche. On définit qu'un voxel est occupé s'il contient un nuage de points. Ensuite, les
informations d'apparence 3D peuvent étre décrites en observant si les voxels ont été occupés ou non, sans tenir
compte du point exclu, comme le montre I'équation (3) :

1,81V voxel(x, y, z) est occupé 0, 3)
sinon ’

V\}oxel(x, y,z)=
ouVv \}oxel(x, y, z) indique un certain voxel a la i€me image. (x, y, z) est I' indice de position 3D régulier ,
c'est-a-dire Vindex dans I'équation (2). Cette stratégie présente deux bénéfices principaux. Premiérement, les
ensembles de voxels 3D binaires obtenus sont réguliers, comme le montre la figure 2. Ainsi, la complexité du
traitement des nuages de points est réduite. De plus, la voxélisation peut compresser efficacement les nuages
de points car les voxels voisins peuvent avoir des caractéristiques similaires. Cette compression réduit non
seulement le nombre de points, mais contribue également a réduire les frais de stockage et de calcul.

3.3. Identification et représentation des éléments clés Le

probléme essentiel dans les taches de reconnaissance d'actions 3D est de capturer et de représenter
efficacement les caractéristiques dynamiques au sein de séquences de nuages de points. Pour l'instant, les
méthodes d’estimation basées sur le flux de scénes [37,38] peuvent aider a comprendre le mouvement 3D, mais
cela prend beaucoup de temps. Certaines études utilisent le regroupement de rangs temporels [3,39] pour préserver
les processus de mouvement dans I'espace 3D en divisant les segments temporels. Ces méthodes peuvent capturer
davantage d'informations temporelles, mais ne divisent souvent qu'un petit nombre d'intervalles, ce qui donne lieu a
des caractéristiques dynamiques a granularité grossiére. Nous proposons un module crucial d’identification et
d’encodage des piéces pour mieux se concentrer sur les dynamiques critiques lors du mouvement. Il peut extraire
les principales parties de I'espace voxel 3D global en fonction des temps d'occupation de I'espace et coder les détails de I'actio
Plus précisément, nous analysons d'abord I'occupation de I'espace en construisant un espace 3D U avec les
limites exactes sous forme de séquences de nuages de points pour chaque emplacement spatial, et les valeurs initiales
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de U sont fixés a 0. Nous traitons les m groupes uniformes de séquence D" dans I'ordre. Ensuite, la 3D
I'utilisation de I'espace peut étre calculée selon I'équation (4) :
Uvoxel(x,y,z)+1,vi =0
Uvoxel(x, y, z) = (4)

Uvoxel(x, y, z), sinon

L'occupation totale de I'espace u pour chaque position peut étre obtenue aprés avoir compté tous les m
ensembles de points. De plus, puisque les ensembles de points sont naturellement ordonnés dans le temps, nous pouvons facilement
enregistrez la premiére et la derniere fois prises, f et |, respectivement, pour chaque emplacement spatial. Alors,
nous définissons le seuil 8 pour partitionner I'espace local important. Les emplacements occupés
inférieur a 0 sont traités comme bruit incident, et ceux qui enregistrent plus et moins de m

constituent les parties critiques du mouvement S comme I'équation (5) :

Uvoxel(x, y, z) <6

0,1,6 <Uvoxel(x,y,z)<m

(5)

Svoxel(x, y, z) =

Si la valeur de Svoxel(x, y, z) est égale a 0, cela signifie que le voxel appartient au global
espace G ; sinon, il appartient a I'espace local L. Par rapport au nuage de points
les méthodes de traitement [10,40], qui adoptent généralement des opérations de sous-échantillonnage uniformes,
la méthode proposée est plus efficace, notamment pour les actions impliquant seulement un petit nombre
des parties des membres, car diviser I'espace local peut non seulement surmonter l'arriére-plan
effets dans une certaine mesure, mais améliorent également efficacement la teneur en or du point échantillonné
données. Comme le montre la figure 2, I'espace local L préserve entierement les informations détaillées du

parties du corps principal, qui fournissent des indices critiques pour la reconnaissance d'action 3D tout en étant substantiellement

réduisant la redondance.
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Figure 2. Le processus de division de I'espace local. Nous quantifions la contribution d'un voxel a une action par
son nombre d'occupation d'espace. En définissant un seuil, les parties critiques peuvent étre divisées sous forme compressée.

espace local, qui supprime les informations redondantes et réduit la charge de calcul.

3.4. Extraction de fonctionnalités, symetriques

Pour les voxels 3D-tfaités;tzmaniere la plus intuitive consiste a utiliser 3SDCTNN[Z"1;42], mais
elle est limitée par la taille du voxel et prend du temps. Nous choisissons d'utilisgf:ﬁ;q%ammtoﬂlset++ [11] comme
extracteur de fonctionnalités dans ce travail, comme le montre la figure 3. Il est congu explicitement pour les
fonctionnalité d'apprentissage sur des ensembles de points non ordonnés dans I'espace métrique, ce qui lui permet de capturer des
motifs a grain fin dans des nuages de points. Pour y parvenir, PointNet++ partitionne le point

1.0 1.0

05
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nuage en régions locales qui se chevauchent en fonction d’'une métrique de distance dans I'espace sous-
jacent. Pour obtenir des repéres visuels 3D détaillés, PointNet++ utilise de maniére récursive PointNet [43]
pour extraire les caractéristiques locales, qui sont ensuite fusionnées pour une analyse d'apparence globale.
PointNet++ est une excellente alternative aux 3DCNN car il permet de capturer des modéles 3D locaux
essentiels a la reconnaissance des actions. De plus, son application est relativement simple et ne nécessite
que la transformation des voxels 3D en ensembles de points.

Flux grossier mondial MLP(64 128 1024) Mise en commun maxinale

MLP(64,64)

Transformation d'erjtrée

i

1 1024

partagé

T ion d'entrée

I

partagé

n 64
64
>

Caractéristique grossiére

Identification
™ des piéces clés

-

3x3
Transformer

. Matrice

multiplier

64x64
Transformer

MLP
+
Softmax

Softmax

+
MLP

Attention ‘i
fusion it

B3
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=

ux fin local

MLP(64,64)
[
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[r—

D.,

Transformation d'entrée

partagé

I
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n
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1

Fonctionnalité fine

Figure 3. La structure du réseau de SFCNet. Il s'agit d'une structure de réseau symétrique comprenant
le flux grossier global et un flux fin local. Le flux grossier global prend en entrée les informations
d'apparence globale, tandis que le flux fin local n'adopte que les informations de partie clé compressées.
Les caractéristiques de chaque flux sont extraites par PointNet++ et fusionnées par les poids apprenables en tant que

caractéristiques d'action finale, qui sont envoyées au classificateur pour la reconnaissance d'action 3D.

Pour s'adapter a PointNet++, chaque point p(x, y, z) est ensuite résumé sous la forme du voxel
Vvoxel(x, y, z) avec la caractéristique descriptive de (x, y, z, I), ou | est la fréquence d'intervalle
descripteur comprenant trois variables (o, f, 1) qui désignent respectivement les horodatages de début,
les horodatages de fin et la fréquence d'occupation globale des voxels. Nous attachons | aux positions

.. . ! .
3D orlglnales des voxels pour Obtemr |%$yF%°Ant%ﬁRn¥é le montre la figure 4. Mathématiquement, pour un voxel Vvoxel, nous pouvons

déterminer I'heure de début et de fin (o et f) de son occupation spatiale voxel(x, y, z) = 1 en utilisant I'quation (3), qui indique I'indice de temps lorsque les conditions V t
etV

voxel(x, y, z) = 0 sont d'abord satisfaits. De plus, I'occupation totale de I'espace u peut étre calculée
par I'équation (4). Par conséquent, la fréquence d'occupation | peut étre calculée comme | = u/(f - 0). Le
descripteur d'intervalle-fréquence couvre l'intervalle de temps et la fréquence d'occupation globale des
emplacements spatiaux peut non seulement nous aider a distinguer les actions inverses qui couvrent le
méme espace, mais également aider a mettre en évidence les différences entre les actions en conservant
des informations détaillées dans le processus d'action. Enfin, les ensembles de points obtenus sont
utilisés comme entrée de PointNet++ pour extraire les caractéristiques d'action.

De plus, nous concevons un réseau a deux flux pour traiter le nuage de points dans I' espace global et
local, respectivement (comme le montre la figure 3). L'espace global contient tous les points voxélisés et le flux
grossier global capture les modéles de mouvement globaux. Considérant que les parties vitales du corps
peuvent fournir des informations dynamiques plus ciblées et discriminantes pour la reconnaissance des
actions, nous divisons les points voxélisés des parties essentielles du corps en espaces locaux et saisissons
le flux fin pour en extraire les caractéristiques. Aprés cela, le module de fusion de fonctionnalités est configuré
pour une représentation fine-grossiére des actions. Compte tenu des caractéristiques des différentes actions,
leur dépendance vis-a-vis des caractéristiques globales et locales est variable. Pour les actions qui impliquent
uniqguement des mouvements des membres, comme agiter et donner des coups de pied, le modéle doit mettre
I'accent sur les caractéristiques locales du flux a granularité fine. En revanche, pour les mouvements importants
du corps entier, tels que les chutes et les sauts, le modéle doit se concentrer sur les caractéristiques du flux global. Atteir
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Pour cette perception spécifique a I'action, nous utilisons le module de fusion de caractéristiques avec un mécanisme
d’abord, nous projetons respectivement les d'attention nx1024 et Xc = R nx1024 extrait du finisme. Tout
caractéristiques Xf R et les flux gro'ssiers dans I'espace de caractéristiques inférieur pour réduire la charge de
calcul et obtenir X et X ¢ . Ensuite, |gg caractéristiques intermédiaires sont extraites par perceptron f multicouche
(MLP). Apres cela, les poids apprenables Wf et Wc du flux grossier global et du flux fin local sont obtenus

respectivement via la fonction d'activation SoftMax .
Enfin, les caractéristiques globales et locales sont fusionnées comme le montre I'équation (6) pour obtenir la caractéristique de
mouvement X" :

Wf = SoftMax MLP Xf

We = SoftMax MLP X .
‘Ge)
(o]

K
X=¢ 2 Wi %+ wi-cx
je=1
ou @ est la couche linéaire et K est la longueur des entités générées par MLP. Enfin, la couche entierement
connectée a restauré dimensionnellement la caractéristique fusionnée X" et le classificateur SoftMax a obtenu les
scores de prédiction finaux. Contrairement aux méthodes existantes qui analysent directement I'état de
mouvement de I'ensemble des nuages de points, notre travail se concentre sur la partie critique du corps lors de
I'exécution d'actions, ce qui permet de surmonter l'influence des données redondantes telles que l'arriére-plan sur
la reconnaissance d'actions 3D. De plus, les détails des parties cruciales et I'apparence globale du corps humain

se complétent, ce qui stimule I'extraction de caractéristiques discriminantes pour la reconnaissance d’actions 3D.

de voxels o : horodatages

A
P i e e, P
’ 7 X
s 4 Attacher l'intervalle-
> # |
Fe— - | descripteur de fréquence
I ¥ I g pour chaque voxel 3D
I | 1-°
= . )
| % O B Vxyz)=>Bvxyzofl)
I '-'L | |
| 5 .1 [
I [ L
I | |
| F |
| - | | V : ensemble
I
I
|

de début f : horodatages

de fin | : fréquence d'occupation

Figure 4. lllustration du descripteur intervalle-fréquence supplémentaire. Il contient les horodatages de début,
les horodatages de fin et la fréquence d'occupation globale des voxels et est noté (o, f, I) dans la section 3.4 ;
ainsi, les informations spatiales de profondeur 3D sont transformées en caractéristiques de six canaux.

4. Expériences 4.1.

Ensembles de données

Ensemble de données NTU RVB+D 60. Le NTU RGB+D 60 [44] est un ensemble de données de
reconnaissance d’actions 3D a grande échelle qui contient environ 56 880 échantillons d’actions RVB+D. Il utilise
Microsoft Kinect V2 pour capturer 60 catégories d'actions réalisées par 40 sujets. L'ensemble de données suit
deux principes d'évaluation. Dans le cas d'une vue croisée, les échantillons capturés par la caméra 1 ont été
utilisés comme ensemble de test, et les caméras 2 et 3 sont considérées comme I'ensemble d'apprentissage.
Autrement dit, le nombre d’échantillons de test est de 18 960 et 37 920 échantillons sont utilisés pour la formation.
Dans le cas d'un sujet croisé, les données sont divisées en un ensemble de tests de 16 560 échantillons et un
ensemble d'apprentissage de 40 320 échantillons en fonction de l'identité du sujet.

Ensemble de données NTU RVB+D 120. NTU RGB+D 120 [45] est un ensemble de données
complet pour la reconnaissance d'actions 3D, composé de 114 480 échantillons et 120 catégories
d'actions complétées par 106 sujets. Cet ensemble de données contient des actions quotidiennes, des
actions médicales et des actions d'interaction a deux. Les échantillons sont collectés dans divers endroits

et arriere-plans, désignés par 32 configurations. En plus des parametres généraux inter-sujets, la configuration inter
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I'évaluation est introduite, ou I'ensemble d'apprentissage provient d'échantillons avec des ID de configuration impairs,

et I'ensemble de tests vient du reste.

4.2. Détails de la formation

Par défaut, le SFCNet et ses variantes sont formés a I'aide du Adaptive Moment
Optimiseur d'estimation (Adam) pour 60 époques sous le framework d'apprentissage profond PyTorch,
sauf indication contraire. Nous utilisons la perte d'entropie croisée standard et appliquons des techniques
d'augmentation des données telles que la rotation aléatoire, le tramage et I'abandon aux données d'entrainement.
Le taux d'apprentissage commence a 0,001 et diminue a 0,5 toutes les dix époques. Pour garantir I'équité , nous

suivons strictement le schéma de segmentation des échantillons des deux ensembles de données selon
des reperes.

4.3. Analyse des paramétres

La taille des voxels 3D. Les nuages de points sont généralement constitués d'un grand nombre de points non ordonnés.
ensembles de points. En raison de la complexité de ces données, leur stockage peut prendre beaucoup de temps.
et le processus. Pour atténuer ce probléme, nous intégrons les points non ordonnés de I'espace 3D dans un
structure de grille réguliére grace a la rastérisation. Cela convertit le nuage de points en voxels 3D
basé sur I'occupation de I'espace, discrétisant I'espace 3D continu en une grille réguliére. Ce
Le processus fournit une structure réguliére et bien comprise, ce qui réduit les calculs
complexité et compresse les données du nuage de points, réduisant considérablement les calculs
fardeau. Il est essentiel de voxéliser le nuage de points de maniere appropriée car la taille du
Le voxel 3D détermine la force de compression du nuage de points et la granularité de
la représentation du nuage de points. Pour examiner I'impact de la voxélisation sur les résultats, nous
évalué les performances de SFCNet sur I'ensemble de données NTU RGB+D 60 pour des
voxels. Les résultats sont présentés dans le tableau 1, indiquant que le modele fonctionne le mieux pour un

Taille des cubes de 35 mm. Définir une taille trop grande ou trop petite peut entrainer une diminution de la précision.

Tableau 1. Performances sur I'ensemble de données NTU RGB+D 60 avec voxélisation de différentes tailles.

Taille du voxel (mm) Sujets transversaux Vue croisée
25 x 25 x 2535 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%

Le réglage du seuil 8 . Le comportement humain implique généralement uniquement le mouvement des
parties spécifiques du corps, telles que I'agitation des bras, la marche des jambes, la rotation de la téte, etc. Cette localité signifie
que l'analyse comportementale devrait étre davantage axée sur les parties essentielles du corps plutét que sur les
tout le corps. A l'aide de la variable de fréquence d'occupation | dans l'intervalle de fréquence
descripteur, nous pouvons décrire 'engagement de chaque voxel, qui est positivement lié¢ a
la contribution de la partie du corps dans le processus d’exécution de I'action. Puisque nous échantillonnons le
séquence d'action en profondeur en groupes de durée égale, la fréquence d'occupation | positivement
est en corrélation avec le nombre d’occupants u de la section 3.3. Ensuite, un seuil 6 est utilisé pour
évaluer l'attention portée a la partie du corps. Pour étudier l'influence du seuil, nous
comparez les performances du SFCNet sur 'ensemble de données NTU RGB+D 60 avec différentes valeurs.

Les résultats sont présentés dans le tableau 2. Le résultat optimal peut étre obtenu lorsque 6 est égal a
30. Nos recherches ont découvert que de Iégeres modifications de 6 , de pas plus de 5, entrainaient

dans les fluctuations de précision, soulignant I'importance de I'étude des seuils et

briser des parties importantes du corps.



Machine Translated by Google

Appl. Sci. 2024, 14, 6335 10 sur 16

Tableau 2. Performances sur I'ensemble de données NTU RGB+D 60 avec différentes valeurs de 6 .

La valeur du seuil 6 Sujets transversaux Vue croisée
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. Etude sur I'ablation

Efficacité du descripteur de fréquence d'intervalle. Les données originales du nuage de points 3D uniquement
contiennent les informations de localisation des points dans I'espace 3D. Méme si la dimension temporelle
est introduit dans les séquences de nuages de points, il est encore difficile de décrire I'ensemble
dynamique spatio-temporelle du point en s'appuyant uniquement sur ces indices. Nous avons congu
un descripteur de fréquence d'intervalle qui capture I'heure d'apparition et le nombre de voxels
occupation. Ces informations supplémentaires nous aident a décrire de maniére exhaustive I'humain
comportement en capturant des caractéristiques de mouvement supplémentaires. Nous avons mené des études d'ablation sur
Ensemble de données NTU RGB+D 60 dans lequel nous avons supprimé les informations sur les caractéristiques de mouvement dans deux flux, et
les ensembles de points entrés dans SFCNet n'avaient que des coordonnées 3D (X, y, z). Les résultats de la comparaison
sont présentés dans le tableau 3. Nous avons observé que sans caractéristiques tridimensionnelles supplémentaires,
il y a eu une dégradation significative des performances de SFCNet de plus de 10 %.

Tableau 3. Efficacité du descripteur de fréquence d'intervalle sur le NTU RGB+D 60.

Caractéristique ponctuelle Sujets transversaux Vue croisée
. y.2) 78,0% 82,3%
% v,2 01 1) 89,9% 96,7%

Cela indique que le descripteur de fréquence d'intervalle représente effectivement la dynamique
fonctionnalités dans I'ensemble du processus d'action, qui joue un réle essentiel dans la reconnaissance des actions 3D.
Efficacité de la fusion de fonctionnalités a deux flux. Différentes actions humaines contiennent différentes
dynamique globale et locale, nous décrivons le modéle de mouvement global de I'ensemble de I'étre humain
corps pendant I'action a travers le flux grossier global. En revanche, le flux local
décrit la dynamique des parties cruciales du corps, qui accorde plus d'attention aux détails et
caractéristiques locales des actions et aide a capturer les changements subtils et les modeles d'action complexes.
Les résultats du tableau 4 montrent que notre proposition SFCNet fusionnant les caractéristiques fines-grossiéres du
deux courants peuvent comprendre et reconnaitre les actions humaines de maniére plus complete. Premiérement, nous
discuter des performances de reconnaissance dans I'état a flux unique. On voit que le local
Le flux a une plus grande capacité a représenter l'action que le flux global, ce qui indique qu'il
Il est essentiel de préter attention aux principales parties impliquées pour supprimer la redondance. En outre,
nous comparons trois stratégies de fusion de fonctionnalités différentes pour démontrer la supériorité de
fusion de fonctionnalités basée sur I'attention proposée dans SFCNet (voir I'¢quation (6)). Comme le montre le tableau
4, SFCNet (fusion) présente des avantages apparents par rapport a la cascade native ou a la fusion additive
stratégies. La raison principale est que la fusion de fonctionnalités basée sur I'attention peut attribuer de maniére adaptative
I'attention du modele sur les caractéristiques du flux grossier global et du flux fin local.
Comme le montre la figure 5, I'eau potable implique uniquement une interaction entre les mains et la téte, et le
I'amplitude du mouvement est faible, le modéle met donc I'accent sur les caractéristiques de la zone locale.
flux pour capturer des modeles de mouvement a granularité fine. En revanche, le coup de poing implique
l'interaction de deux personnes et le mouvement de frappe est large et puissant, donc
une plus grande attention est accordée a I'apparence globale du corps tout en mettant I'accent sur certains détails de
les mains et la téte. Ce mécanisme d'extraction de fonctionnalités spécifiques a une action améliore la
capacité de généralisation de SFCNet et précision pour la reconnaissance d’actions 3D.
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Figure 5. Visualisation de I'attention des fonctionnalités. Nous visualisons la carte thermique de I'eau potable et du poingonnage.

4.5. Comparaison avec les méthodes existantes

Pour évaluer les performances du SFCNet proposé, nous le comparons aux méthodes existantes
sur deux grands ensembles de données de référence, comme indiqué dans les tableaux 5 et 6. Nous divisons I'action 3D existante
méthodes de reconnaissance en méthodes basées sur le squelette et basées sur la profondeur. Dans les méthodes basées sur le
squelette , nous comparons différentes méthodes basées sur le squelette, notamment CNN [5], LSTM [15,46] et
GCN [6,23,47]. Pour les méthodes basées sur la profondeur, nous comparons les méthodes basées sur des images 2D [19,35,48],
Méthodes basées sur CNN 3D [28] et méthodes basées sur des voxels 3D [10]. Les résultats de la comparaison sont
indiqué dans les tableaux 5 et 6. Pour I'ensemble de données NTU RGB+D 60, le SFCNet proposé atteint
Précision de 89,9 % et 96,7 % dans le cas de parametres multi-sujets et multi-vues. De plus, nous
comparer SFCNet avec deux méthodes basées sur des données multimodales. Par rapport a ED-MHI [31],
combinant des données de profondeur et de squelette, notre méthode améliore la précision de 4,3 % dans le
cadre transversal. TS-CNN-LSTM [49] a fusionné les données de trois modalités, a savoir RVB, profondeur,
et squelette, mais il est respectivement 2,6 % et 4,9 % inférieur a SFCNet dans les paramétres inter-sujets et
multi-vues. Pour I'ensemble de données NTU RGB+D 120, SFCNet réalise également des résultats compétitifs
résultats, atteignant des précisions de 83,6 % et 93,8 % dans des paramétres multi-sujets et multi-vues,
respectivement. En général, SFCNet est efficace et excellent, ce qui surpasse les méthodes traditionnelles utilisant
I'extraction manuelle de caractéristiques [19,35,50] et les méthodes d'apprentissage en profondeur qui compressent la profondeur.
vidéo en images pour le traitement [2,3,36] ou en séquences de nuages de points [10]. Les résultats expérimentaux
prouver que le SFCNet est supérieur pour capturer les modéles de comportement humain discriminants et
est donc bénéfique pour la reconnaissance d'actions 3D.
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Tableau 5. Comparaison des différentes méthodes de précision de reconnaissance d'action (%) sur le NTU RGB+D

60 ensembles de données.

Méthode Entrée multi- Vue croisée Année

sujets : squelette 3D

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

Attention a deux flux LSTM [46] 771 85.1 2018

ST-GCN [23] 81,5 88,3 2018

SkeleMotion [5] 69,6 80,1 2019

AS-GCN [6] 2s- 86,8 94,2 2019

AGCN [47] 88,5 95.1 2019

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

DSwarm-Net (nouveau) [51] 85,5 90,0 2022

ActionNet [30] 73.2 76.1 2023

SGMSN (nouveau) [52] 90,1 95,8 2023

Entrée : cartes de profondeur

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 (nouveau) [53] 90,6 94,7 2021

3DFCNN [28] 78.1 80,4 2022

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

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

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

PointMapNet (nouveau) [55] 89,4 96,7 2023
SFCNEet (le nétre) 89,9 96,7 -

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

Tableau 6. Comparaison des différentes méthodes de précision de reconnaissance d'action (%) sur le NTU RGB+D

120 ensembles de données.

Méthode Sujets transversaux Ensemble croisé Année

Entrée : squelette 3D

GCA-LSTM [15] 58.3 59.3 2017
Carte d'évolution de la pose du corps [56] 64,6 66.9 2018
Attention a deux flux LSTM [46] 61.2 63,3 2018
ST-GCN [23] 70,7 73.2 2018
Ligne de base NTU RVB+D 120 [45] 55,7 57,9 2019
FSNet [57] 59,9 62,4 2019
SkeleMotion [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 (nouveau) [24] 82,7 84,7 2021
SGMSN (nouveau) [52] 84,8 85,9 2023

Entrée : Cartes de profondeur
APSR [45] 48,7 40,1 2019
3DV-PointNet++ [10] 82,4 93,5 2020
DOGV (nouveau) [53] 82,2 85,0 2021
Taille 3D [54] 76,6 88,8 2022

SFCNet (le notre) 83,6 93,8 -
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5. Discussion

Afin d'analyser les avantages et les inconvénients de la méthode proposée, nous avons présenté la

précision de reconnaissance de SFCNet sur I'ensemble de données NTU RGB+60 sur les parametres inter-

sujets pour chaque catégorie. Les résultats sont présentés sous la forme d'une matrice de confusion dans la

figure 6 (a gauche). Nous avons sélectionné quelques actions déroutantes pour un affichage plus clair et les
avons agrandies localement, comme le montre la figure 6 (a droite). Les résultats montrent que SFCNet

posséde une solide capacité d’analyse de I'action humaine, avec une précision de reconnaissance supérieure

a 90 % dans la plupart des catégories. Par exemple, il a atteint une précision de 100 % pour sauter et de 99

% pour sauter . Cependant, SFCNet est confus quant a la reconnaissance de certaines actions similaires.
Par exemple, lire et écrire, porter des chaussures et enlever ses chaussures sont les paires d'échantillons

les plus déroutantes. De plus, 25 % de ceux qui jouent avec leur téléphone ont été classés a tort comme

lisant (9 %), écrivant (8 %) et tapant sur le clavier (8 %). La précision de la frappe sur le clavier n'est que de
66 % et 12 % des échantillons sont classés & tort comme écrits. A partir de I' analyse, nous avons constaté
que ces actions ne présentent que des différences subtiles et que I' amplitude du mouvement est faible. C’est

la principale raison pour laquelle de telles actions sont difficiles a distinguer.
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Figure 6. Matrice de confusion pour la précision de la reconnaissance spécifique a une classe. L'image de (a

gauche) contient toutes les catégories d'actions. Pour souligner certaines actions d'obscurcissement, un zoom local

est affiché a droite .

6. Conclusions

Dans cet article, nous proposons un réseau neuronal symeétrique, SFCNet, pour reconnaitre les actions

3D a partir de séquences de nuages de points. Il contient un flux grossier global et un flux fin local qui utilise

PointNet++ comme extracteur de fonctionnalités. Les séquences de nuages de points sont régularisées sous
forme d' ensembles de voxels structurés ajoutés au descripteur de fréquence d'intervalle proposé pour

générer des caractéristiques 6D qui capturent des informations dynamiques spatio-temporelles. Le flux
grossier global capture les modéles d'action a gros grain en fonction de I'apparence du corps humain, et le
flux local délicat extrait les caractéristiques a grain fin spécifiques a I'action des parties critiques. Aprés la
fusion des fonctionnalités, SFCNet peut exploiter des modéles de mouvement discriminants qui impliquent

des changements spatiaux globaux et mettent I'accent sur les détails cruciaux de bout en bout. Selon les

résultats expérimentaux sur deux grands ensembles de données de référence, NTU RGB+D 60 et NTU

RGB+D 120, le SFCNet est efficace pour la reconnaissance d'actions 3D et présente un potentiel pour des applications

Cependant, le SFCNet proposé présente encore des limites pour distinguer des actions similaires. Nos

futurs travaux se concentreront sur la reconnaissance d’actions similaires et la capture de modéles subtils

pour améliorer la précision.
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