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Résumé

Les graphes et les hyper-graphes sont souvent utilisés pour
la reconnaissance de modeles complexes et non-rigides en
vision par ordinateur, soit par appariement de graphes ou
par appariement de nuages de points par graphes. La plu-
part des formulations recourent a la minimisation d’une
fonction d’énergie difficile contenant des termes géomé-
triques ou structurels, souvent couplés avec des termes
d’attache aux données comportant des informations liées
a lapparence locale. Les méthodes traditionnelles tente
une résolution approximative du probléme de minimisa-
tion, par exemple avec des techniques spectrales. Dans
cet article nous traitons des données embarquées dans
'« espace-temps », comme cela est typiquement le cas
pour les applications de reconnaissance d’actions. Nous
montrons que, dans ce contexte, nous pouvons profiter
des propriétés particulieres du domaine temporel, notam-
ment la causalité et ’ordre stricte imposé par cette di-
mension. Nous montrons que la complexité du probleme
est inférieure a la complexité de la problématique géné-
rale et nous dérivons un algorithme calculant la solution
exacte. Comme une seconde contribution, nous proposons
une nouvelle structure graphique allongée dans le temps.
Nous soutenons que, au lieu résoudre le probleme d’ori-
gine de maniére approximative, une meilleure solution peut
étre obtenue par en résolvant, de maniere exacte, un pro-
bleme approché. Un algorithme de minimisation exacte est
dérivé de cette structure et appliqué avec succes a la re-
connaissance d’actions dans les vidéos.

Mots clefs

Appariement d’hyper-graphes, appariement de nuages de
points, optimisation discrete, reconnaissance d’actions

1 Introduction

Dans ce papier nous traitons la reconnaissance automatique
de motifs visuels complexes a I’aide d’un exemple concret,
a savoir la reconnaissance d’actions dans les vidéos. La lit-
térature sur ce probléme est devenue vaste, nous concen-
trons donc notre bibliographie sur les modeles structurés
et semi-structurés. Pour le reste, nous referons le lecteur
intéressé a un survey publié récemment [1].
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Dans ce contexte, grice a leur robustesse vis a vis d’oc-
cultations, les représentations par points parcimonieux (ou
points d’intéréts) ont eu un grand succes dans la commu-
nauté. Cette description est structurelle dans la maniere ol
elle consiste en un ensemble de points dont les relations
spatiales ou spatio-temporelles sont souvent aussi impor-
tantes que les caractéristiques d’apparence associées. La
plupart de classifiers nécessitant une description embar-
quée dans un espace vectoriel, leur usage direct est diffi-
cile. Pour palier a ce probleme, les modeles Sacs de mots
(BoW) ont été introduits [2, 3]. Il s’agit d’une modélisa-
tion par un histogramme décrivant les fréquences des mots
visuels obtenus par un clustering, sans utiliser les relations
spatiales ou spatio-temporelles.

D’autre part, les graphes et les hyper-graphes ! sont une
description naturelle pour un ensemble de points d’inté-
rét, puisque les relations spatio-temporelles sont pris en
compte implicitement. Dans ce travail, nous nous concen-
trons sur 1’appariement de hyper-graphes et sur 1’apparie-
ment de nuages de points par hyper-graphes. La spécifi-
cité de I’approche réside dans le fait que les sommets d’un
graphe correspondent & des points d’intérét espace-temps.
L’appariement tente a trouver les points d’un modele parmi
les points d’une scene, typiquement beaucoup plus nom-
breux. Trois articles ont récemment été publiés sur I’appa-
riement de graphes de type espace-temps : dans [5], des
hyper-graphes sont construits sur un ensemble de points
d’intérét ; dans [6], des graphes sont construits a partir de
tubes spatio-temporelles issue d’une sur-segmentation de
la vidéo; dans [7], des chaines sont formées, ou chaque
sommet correspond a un graphe construit a partir d’une
petite sous-séquence. Les séquences sont appariées avec
une méthode de programmation dynamique impliquant une
méthode spectrale pour I’appariement des graphes.

Hors contexte de données spatio-temporelles, le probleme
d’appariement de graphes a été étudié de maniere inten-
sive en vision par ordinateur. Alors que le probleme d’iso-
morphisme de graphes peut étre résolu en temps polyno-
mial, I’appariement de sous-graphes est NP-complet [8],
tout comme 1’isomorphisme de sous-graphes [9]. La mé-

1. Un hyper-graphe est une généralisation d’un graphe, ou une hyper-
aréte peut connecter n’importe quel nombre de sommets, généralement
plus de deux [4].



thode dans [4] procede par optimisation convexe d’un pro-
bleme relaché dans un cadre probabiliste. Récemment,
[10] ont généralis€ la méthode spectrale de [11] aux
I’hyper-graphes en utilisant un algorithme basé sur les ten-
seurs. Dans [12], une approche de programmation convexe-
concave est employée sur un probléme de moindres carrés
sur les matrices de permutation. Plusieurs méthodes dé-
composent le probléme initial en sous-problémes qui sont
résolus avec des outils d’optimisation discréte comme des
graph cuts [8, 13]. Dans [14], un algorithme de type graph
cuts est étendu aux multi-labels et aux 2D en alternant entre
les coordonnées z et y. Dans [15], une structure de graphe
candidate est créé et le probleme est formulé comme un
probleme de coloration de graphes organisé en plusieurs
couches. Une solution pour le probleme résultant de pro-
grammation d’entier quadratique est proposée dans [16];
dans [17], le probleme est étendu aux relations d’ordre gé-
néral (> 3) et résolu avec des marches aléatoires.

Dans ce travail nous proposons de profiter de certaines pro-
priétés de I’espace 3D dans lequel les données sont embar-
quées pour concevoir un algorithme calculant la solution
exacte du probleme d’appariement.

Le reste de cet article est organisé comme suite. Section
2 formule le probleme d’appariement dans notre contexte.
Section 3 introduit les propriétés de 1’espace concerné et
dérive un algorithme d’appariement calculant la solution
exacte d’un probleme d’optimisation discrete. Section 4
présente une approximation de la structure graphique per-
mettant de calculer 1’appariement en complexité linéaire.
Section 5 présente les expériences et les résultats et section
6 donne la conclusion.

2 Formulation du probléme

Nous formulons le probleme comme un cas particulier du
probleme de la correspondance générale entre deux en-
sembles de points. L’ objectif est d’attribuer, a chaque point
d’un ensemble de points d’un modele, un point de I’en-
semble de la sceéne, tel que certaines invariances géomé-
triques soient satisfaites. Nous résoudrons ce probléme par
la minimisation d’une fonction d’énergie définie sur un
hyper-graphe construit a partir de I’ensemble de points
du modele. Les M points du modele sont donc organisés
comme un hyper-graphe G = {V, £}, ot V est ’ensemble
de sommets (correspondant aux points) et £ est I’ensemble
des ar€tes. A partir de maintenant nous allons abusive-
ment appeler « graphes »les hyper-graphes et « arétes », ou
« triangles »les hyper-arétes. Nos arétes connectent des en-
sembles de trois sommets, donc des triangles.

Bien que notre méthode suppose que les données de la vi-
déo du modele soient structurées en un graphe, cela n’est
pas nécessairement demandé pour les données de la vidéo
de la scéne. Des informations structurelles sur les données
de scéne peuvent €tre facilement intégrées dans notre for-
mulation, ce qui donne le probléme classique d’apparie-
ment de graphes. Notre formulation est donc plus géné-
rale, mais peut aussi traiter des problémes d’appariement

de graphes.

A chaque sommet 7 du graphe de modele est associé une
variables discrete z;, +=1... M qui peut prendre des va-
leurs de I’ensemble {1...S ¢}, ot S et le nombre de
points. La valeur z; = j signifie que le point ¢ du modele
est apparié au point j de la scéne. La valeur x; = € signifie
que le point 7 du modele n’est pas apparié, une possibilité
admis pour gérer les occultations. L’ensemble complet de
variables x; est aussi noté x.

A chaque point 7 des deux ensembles (modele et scene)
et également associé une position spatio-temporelle p; =
[ p*> pv” pl@ |7 et un vecteur de caractéristiques
d’apparence f;. Lorsque nécessaire, nous ferons une dis-
tinction entre le modele et la scéne par les exposants :

p§m> , fi<m> ,pf) , fl.<5> etc. Notons que les symboles dans les
exposants entourés de chevrons (.) ne sont pas des indices
numériques ; il s’agit de symboles indiquant une catégorie.
L’appariement est contrdlé par une fonction d’énergie
E(z) qui sera petite pour des appariements qui corres-
pondent a une transformation réaliste du modele a la scéne.
Traditionnellement, ces fonctions contiennent des termes
par paires de sommets reliés par arétes, vérifiant la simi-
larité des longueurs d’une aréte et I’aréte appariée. Ces
contraintes n’étant pas invariantes a 1’échelle, le forma-
lisme a été étendu aux hyper-graphes permettant la véri-
fication des contraintes exprimées sur des triplets de som-
mets, par exemple en se basent sur des angles. Initialement
proposé pour la reconnaissance d’objets [11], nous avons
appliqué un raisonnement similaire pour la reconnaissance
d’actions [5]. Ici nous proposons une fonction d’énergie si-
milaire :

E(x):)\le(xi)—i—)\g Z D(z,zj,z) (1)

(i,4,k)€E

ou U est un term d’attache aux données tenant compte des
distances des caractéristiques d’apparance, D est un terme
mesurant la distorsion entre deux triangles et les \; sont des
poids. Pour rendre plus facile la lecture, nous avons omis
toutes les dépendances vers des valeurs sur lesquelles nous
ne ferons pas de minimisation.

La distance U est définie comme la distance Euclidienne
entre vecteurs de caractéristiques, en tenant compte d’une
punition W si I’appariement n’a pas lieu :

wP ife; =¢
) = o _ g

T4

@)

| else

La distorsion géométrique est traitée de maniere séparée
pour I’espace et le temps :

D(xi,xj,21) = D' (@i, x5, 21) + A3 DY (i, 25, 21) (3)

ol la distorsion temporelle D? est définie comme une diffé-
rence tronquée sur deux paires de sommets d’un triangle :

D'z, zj,xp) =
Wt if A(i,j) >T" vV A(j,k) > T
- { A(i,§)+ A(f, k) else

“



Ici, A(a, b) est la distorsion temporelle d’une paire (a, b) :

A(a,b) = |(pm® — pim By _ (pl)(®) _

Ta

P& 6)
Le terme DY est défini sur des différences d’angles :

) (w4, 25, k) H
- ¢<S> ('Ijvxiv'rk)

Z .77 )_
d)’”) (j.i, k)
(6)

Ici, () (a, b, ¢) et ¢{*) (a, b, ¢) sont des angles sur le point
b pour, respectivement, les triangles du modele de la scene
indexés par (a, b, c).

DY(x;, xj, xr)

3 Appariement

Nous supposons les propriétés suivantes de I’espace-temps,
pour dériver un algorithme efficace :
Hypothesis 1 : Causalité — Les dimensions spatiales
(z,y) et temporelle (¢) ne doivent pas étre traitées de la
méme maniere. Pour un appariement correct, 1’ordre tem-
porel des points doit rester intact, ce qui peut étre formalisé
comme suit :

Vi, g pl(m)<t> < p§m><t> o plalt < plty (7

ZT; Xj

Hypothesis 2 : Proximité temporelle — Une autre hy-
pothese raisonnable limite la quantité de distorsion tempo-
relle entre les deux séquences. En d’autres termes, deux
points proches dans le temps dans le modele doivent étre
appariés a deux points proches dans le temps dans la scene.
En supposant que le graphe du modele est construit a par-
tir d’informations de proximité, cela peut étre formalisé
comme suit :

Vi, gk € € i —pll | < Tt v ple it —ple)f
®)
Hypothesis 3 : Unicité des instants temporels — Nous
supposons qu’un instant ne peut étre divisé ou fusionné.
Tous les points d’une frame unique du modele doivent donc
étre appariés avec les points d’une seul frame unique éga-
lement :
Vij: (M =pm ) e Y =i ")
©)
Selon I’hypothese nr. 3, un appariement valide impliquera
un appariement des frames du modeles aux frames de la
scene. Pour cette raison nous reformulerons la fonction
d’énergie (1) en divisant chaque variable z; en deux va-
riables z; et x;; qui seront intérprétées de maniére sui-
vante : la valeur de z; est I’indice de la frame de la scéne
appariée avec la frame ¢ du modele. Le nombre de frames
du modele sera noté comme M. Chaque frame i du modele
comprend un nombre M ; de variables Tids---yTiM,;> OU
la valeur x; ; donnera I’indice du sommet auquel il sera
apparié dans scene. Ces indices seront numérotés en com-
mencant par 1 dans chaque frame de la scéne.
Afin de rendre la lecture plus facile, nous simplifieront la
notation en représentant une hyper-aréte (ainsi que les in-
dices de frame et les indices de sommet) par c et les va-
riables correspondant comme z, et x. ; nous supprimerons

Dl <T!

également les poids A; et Ao qui peuvent étre absorbés dans
les potentiels U et D. Cela donne I’équation reformulée :

> Ulziwig) + Y D(ze, )

(4,1)EM x M; ce€

E(z,z) = (10)

Nous introduisons une décomposition de 1’ensemble des
arétes £ en sous-ensembles disjoints £7, ol £ est I’en-
semble d’arétes c tel que ¢ contient au moins un sommet
avec une coordonnée temporelle égale a et aucun sommet
dans c a une coordonnée temporelle supérieure (donc, plus
tard) a 4. Il est facile de voir que I’ensemble des £¢ donne
un partitionnement complet de &, ¢.a.d. que & = J, &".
Nous pouvons maintenant échanger les sommes et le mi-
nima de notre probleme selon ce partitionnement :

min E(z,z) =

z,x
-3,
min g U(z1,21,) + E : D(ze, )+
2131150581 77, =1 ce&l
s
min E U(22,$2,l) + § : D(ze,me)+
225%2,15-- % 7, I=1 ceE?
My
min > Ulesrazr) + ) Dles e
ERUN 1 TN My =1 eeM
L= C

(11
Nous introduisons aussi le concept de la portée R’ de la
frame ¢ qui, intuitivement, est I’ensemble d’arétes attei-
gnant le passé de la frame ¢ et qui viennent de 7 ou de son
avenir (> 7). Plus formellement,

Ri = {c e & min®(c) < i] A max® (¢) > i]} (12)

ot min‘” (¢) et max‘®) (¢) sont, respectivement, la coordon-
née minimale et maximale des sommets de 1’aréte c. No-
tons que £ C R'. L’expression X' dénotera I’ensemble
de toutes les variables z; et z; ; impliquées dans les arétes
de la portée R’ :

{z:3k:(j,k) €chceR} U

{20 (k) €chceRY (13)

Enfin, les variables R restreints aux variables des frames

avant la frame i seront dénotés comme X'*~
X = {z,a € X1 j <i} (14)

Le schéma de calcul récursive minimisant (11) peut main-
tenant étre dérivé en définissant une variable récursive «;
qui minimise les variables d’une frame donnée étant donné
les valeurs optimales pour les variables de sa portée :

N;
Z Uz, zi)+
=1

+ ) Dlzeyxe) + aipa (XU
ceE?

min
Zi;wi.h---ﬂli,ﬁi

ai(Xi_)

5)

]



Figure 1 — Une structure graphique pour le modeéle,
construit pour une faible complexité de calcul. Aucune
structure est imposée sur les points de la scéne.

Cela est possible grice a la relation suivante : X+~ C
(X'~ Uzismig,... ,xi7ﬁi).

Le calcul est initié pour la derniere frame i = M avant
d’itérer en calculant «; a partir de ;1. La complexité de
calcul dépend du nombre de variables dans la portée R* et
des tailles des domaines de ces variables :

0] max H |domain(v)|| | = O (m?x [SX;<<S>>X;]>

veEY?

(16)
ot S est le nombre de frames de la scene, ((s)) est le
nombre moyen de sommets par frame dans le modele et
|X%| est le nombre de variables de ’ensemble z dans X*.
La complexité est donc tres inférieure a la complexité de
I’approche directe, donnée par O(S™ M|&|). Notons que
S est le nombre total de sommets dans la scéne et M est
le nombre total de sommets du modele ; surtout, S > S et
S > ((s)). Aussi, | X! et |X¢| sont bornés et faible si le
graphe est construit a partir d’informations de proximité.
Par contre, en pratique la complexité reste élevée. Dans la
section suivante nous introduirons une structure graphique
spécifique pour rendre 1’algorithme encore plus efficace.

4 Approximations

La plupart des formulations du probleme d’appariement de
graphes ou d’appariement a partir d’un graphe sont NP-
complets. Les méthodes classiques résolvent ce probleme
en calculant une solution approchée. Dans ce travail, nous
préconisons d’approximer la structure graphique et de ré-
soudre le nouveau probléme de maniere exacte. Cette stra-
tégie est particulierement attrayante dans le cas de pro-
blemes d’appariement ou la structure du graphe est moins
liée a la description de I’objet, mais plutdt aux contraintes
du processus d’appariement. Nous rappelons que la struc-
ture graphique est obtenue a partir d’informations d’adja-
cence ou de proximité. Elle est donc déduite des attributs
des sommets (les positions), la changer ne nuira pas sen-
siblement a la description de 1’objet spatio-temporel. Une
philosophie similaire a été mis en avant par [18] dans le
contexte de la reconnaissance d’objets, ol I’objet spatial

est structuré en un k-arbre, ce qui rends peu complexe 1’al-

gorithme junction tree utilisé pour la minimisation de la

fonction d’énergie.

Nous proposons de structurer les points du modele comme

suit :

— Nous gardons un point unique pour chaque frame du mo-
dele en choisissant le point le plus saillant, d’apres le
détecteur de point d’intérét. Aucune restriction est appli-
quée pour la scene, chaque frame de la scéne peut conte-
nir autant points que souhaité.

— Chaque point ¢ du modele est connecté a ces prédéces-
seurs immédiats 7 — 1 et ¢ — 2 ainsi que a ses successeurs
immédiats 7 + 1 et 7 + 2.

Cela donne un graphe planaire avec une structure triangu-

laire comme illustré dans la figure 1. Le cas général de

I’énergie (1) peut étre simplifié pour tenir compte de cette

structure. La division des variables en paires (z;, z;), intro-

duite dans la section 3, n’est plus nécessaire. Le systeme
de voisinage peut étre décrit de maniere treés simple en se
basant sur les indices des variables x; :

M M
E(z) =Y Ulx)+ > D(wyzi1,2i0) (17
i=1 i=3

La portée de cette structure est constante, elle consiste de
deux arétes : R" = {(wi 2,25 1,%;), (1,2, 7i41)};
L’ensemble des variables de la portée est également
constant : X* = {x; 9, 2;_1,2;}. La récursion peut étre
donnée par 1’équation suivante :

ai(xi,l, .’L’i,Q) = min U(LEZ) =+ D(.’Ei,Q, Ti—1, .’EZ)

x;
+ i1 (@i, xi—1)

(18)
Durant le calcul du treillis, les arguments des minima de
I’équation (18) sont retenus dans la table 3;(x;—1,2;—2).
Une fois le treillis complété, 1’appariement optimal peut
étre trouvé par un backtracking classique (en partant d’une
recherche initiale pour les valeurs de = et z2) :

@:6i(x(i_1)7x(i_2))a (19)

L’algorithme sa la forme donnée ci-dessus est d’une com-
plexité de calcul de O(M-S®). En profitant des différentes
hypotheses introduits dans la section 2, la complexité peut
encore étre diminuée :

Ad) Hypothesis 1 — pour une valeur donnée de z;, les
valeurs des prédécesseurs x;_1 et x;_o doivent étre avant
x;, ¢.a.d. inférieures.

Ad) Hypothesis 2 — de manicre similaire, les valeurs de
Zi—1, Ti—2 sont supposées étre proches, ¢.a.d. la distance
doit étre inférieure a T".

Cela réduit la complexité a O(M-S-T*%), ot T* est une
constante (autour de 15); la complexité est donc linéaire
en fonction du nombre de frames de la scéne : O(M-S).



Tableau 1 — La matrice de confusion avec (a) et sans (b) sé-
lection de modeéles. Les taux de reconnaissance respectifs :

84.8%, 89.3%.

[ Method | BI[HC[HW] J[R] W] Tot |
Lapteveral. [19] | 97] 95] 91 [ 89[80[ 99 [91.8
Schuldteral. [20] | 98 | 60 [ 74 [ 60 [ 55| 84 [71.8

Liet al. [21] 97 | 94 86 | 100 | 83 | 97 | 92.8
Nieblesetal. [22] | 99 | 97 | 100 | 78 | 80 | 94 | 91.3
Our method 100 | 97 79 72 | 88 | 100 | 89.3

Tableau 2 — Comparaison avec des méthodes existantes uti-
lisant le méme protocole et la méme base de vidéos (KTH).

5 Expériences

Nous avons testé la méthode proposée sur la base publique
KTH [20] qui comprend 25 personnes effectuant 6 ac-
tions (walking, jogging, running, handwaving, handclap-
ping et boxing) enregistrées dans quatre différentes scéna-
rios. Nous utilisons le méme protocole que dans le docu-
ment original [20]. Tout d’abord, nous construisons un dic-
tionnaire de modeles composé de séquences extraites des
ensembles d’apprentissage et de validation. Nous utilisons
383 séquences pour I’apprentissage et 216 pour le test. Un
totale de 1429 graphes de longueurs de 20 a 30 sommets
sont créés pour servir comme modeles.

Les points d’intéréts spatio-temporelle sont extraits avec
le détecteur Harris 3D [19]. Comme descripteurs d’appa-
rence et de mouvement f; nous avons choisi les HoG/HoF
(Histograms of oriented gradients, Histograms of oriented
flow), largement utilisée dans la littérature [19]. Comme
mentionné dans la section 4, nous avons sélectionné un seul
point par image modele, tous les points ont été conservés
pour les vidéos de test.

Les parametres ont été fixés comme suit. La pénalité Wp
devrait théoriquement étre plus élevé que la moyenne
d’énergie locale des triangles correctement appariés et in-
férieure a la moyenne d’énergie locale des triangles in-
correctement appariés. Nous I’estimons en échantillonnant
des énergies pour ces deux cas et en mettant W/ = 8,4
comme la valeur minimisant 1’erreur de Bayes. Les para-
metres A\; ont été optimisées par recherche de grille sur
I’ensemble de validation : Ay = 0.6, Ao = 0.1, A3 = 10,
Tt =30et W' = 60.

Les classes des vidéos de la base de test sont reconnues
avec un classifier « plus proche voisin »avec comme dis-
tance 1’énergie (1). Le taux de reconnaissance sans traite-
ment supplémentaire est de 84.8%.

Apprentissage d’un dictionnaire — un dictionnaire opti-
mal et équilibré a été obtenu avec Sequential Floating Ba-
ckward Search (SFBS), une procédure qui supprime des
modeles non pertinents de I’ensemble d’apprentissage avec
une approche gloutonne [23]. Une moitié de I’ensemble
d’apprentissage est utilisée comme ensemble de validation
durant cet étape. La sélection d’un ensemble de 44 modele
permet d’améliorer la performance a 89.3%.

Dans la figure 2 quelques exemples d’appariement sont
donnés : les premiers deux cas sont des exemples pour un
appariement correct ; le 4° cas est un exemple pour un ap-
pariement incorrect. La table 2 montre que la performance
de notre méthode se compare avec les méthodes de I’état de
I’art, tout en étant plus que compétitive en terme de calcul.
Nous voudrons souligner que de nombreux résultats ont été
publiés sur la base de données KTH. Par contre, les proto-
coles ne sont pas comparables pour la plupart d’entre eux
— voir I’excellente comparaison des protocoles dans [24].
Dans table 2, nous avons choisi des résultats obtenus avec
le mé&me protocole (le protocole d’origine [20]).

La méthode a été implémentée en open-CL sur une carte
graphique Nvidea GForce GTX560 avec 336 cores cuda.
L’appariement de 44 modeles dans un bloc de vidéo de 55
frames nécessite 190ms, soit 3,4ms par frame. Le calcul
est donc bien plus rapide que le temps réel.

6 Conclusion

Dans cet article nous avons montré que la solution exacte
du probleme d’appariement a I’aide d’un hyper-graphes
peut étre calculée de maniere efficace, lorsque les données
sont embarquées dans I’espace-temps. Plus précisément, la
complexité est exponentielle sur un petit nombre, qui est
bornée lorsque le hyper-graphe est structuré avec des in-
formations de proximité. Comme une seconde contribu-
tion, nous avons présenté une structure de graphe spéci-
fique permettant de calculer 1’appariement exact avec une
complexité tres faible, linéaire dans le nombre des sommets
du modele et le nombre de sommets de la scene. La mé-
thode a été testée sur la base KTH ou elle montre une tres
bonne performance. Les travaux futurs seront concentrés
sur une implémentation GPGPU et sur la modélisation des
activités plus complexes avec des modeles hiérarchiques.
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