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Résumé
Bien que les architectures d’apprentissage profond
soient efficaces dans la plupart des tâches de vi-
sion par ordinateur, elles ont été conçues pour des
données avec une structure euclidienne. Cette condi-
tion n’est généralement pas remplie puisque les
données prétraitées peuvent se situer sur un es-
pace non linéaire. Dans cet article, nous propo-
sons une approche d’apprentissage profond sensible
à la géométrie utilisant l’optimisation des transfor-
mations rigides et non rigides pour la reconnais-
sance d’action basée sur le squelette. Les séquences
de squelette sont d’abord modélisées comme des tra-
jectoires sur l’espace de formes de Kendall, puis
mappées sur l’espace tangent linéaire. Les données
structurées résultantes sont ensuite transmises à une
architecture d’apprentissage profond, qui comprend
une couche qui optimise les transformations ri-
gides et non rigides des squelettes 3D, suivie d’un
réseau CNN-LSTM. L’évaluation sur NTU-RGB+D
et NTU-RGB+D 120, a prouvé que l’approche pro-
posée surpasse les méthodes existantes d’apprentis-
sage géométrique profond et dépasse les approches
récemment publiées pour la majorité des configura-
tions. Abstract
Although deep Learning architectures have been suc-
cessful in various computer vision tasks, they were de-
signed for data with an underlying Euclidean struc-
ture, which is not usually fulfilled since pre-processed

data may lie on a non-linear space. In this paper,
we propose a geometry-aware deep learning architec-
ture using rigid and non rigid transformation optimi-
zation for skeleton-based action recognition. Skeleton
sequences are first modeled as trajectories on Ken-
dall’s shape space and then mapped to the linear tan-
gent space. The mapped data are then fed to a deep
learning architecture, which includes a layer that op-
timizes over rigid and non rigid transformations of
the 3D skeletons, followed by a CNN-LSTM network.
The assessment on NTU-RGB+D and NTU-RGB+D
120, has proven that the proposed approach outper-
forms existing geometric deep learning methods and
exceeds recent approaches with respect to the majority
of configurations.

1. Introduction
L’analyse du comportement humain via divers types

de données est devenue un problème de recherche
actif en vision par ordinateur. À notre connaissance,
les principales approches précédentes d’apprentissage
profond géométrique ont été conçues pour des espaces
de caractéristiques [7, 6] ou pour une variété en 3D du
corps humain [1, 10]. Très peu de travaux ont étudié ce
problème sur les espaces de formes [4, 5]. Dans ce tra-
vail, nous proposons une nouvelle approche d’appren-
tissage profond géométrique sur l’espace de formes de
Kendall, appelée KShapeNet, pour la reconnaissance
d’action à partir de données squelettes. Les séquences
de squelettes sont d’abord modélisées comme des tra-
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jectoires sur l’espace de formes de Kendall en filtrant
les transformations rigides et le facteur d’échelle. Les
séquences sont, par la suite, projetées dans un espace
tangent linéaire et les données structurées résultantes
sont introduites dans une architecture d’apprentissage
profond. Cette dernière comprend une nouvelle couche
qui apprend la meilleure transformation rigide ou non
rigide à appliquer aux squelettes 3D pour reconnaı̂tre
les actions.
Contributions : Les principales contributions sont :
1-Nous présentons une nouvelle architecture profonde
sur l’espace de formes de Kendall qui apprend les
transformations des squelettes pour la reconnaissance
d’action.
2-Le réseau profond proposé comprend une nouvelle
couche de transformation qui optimise les transforma-
tions rigides et non rigides des squelettes afin d’aug-
menter la précision de la reconnaissance des actions.

2. Modélisation des trajectoires dans l’espace
de formes

Nous utilisons la représentation du squelette hu-
main basée sur les formes des points de repère (Land-
marks), et les outils géométriques de l’analyse de
formes de Kendall [3] pour modéliser les formes du
squelette et leur évolution temporelle.

Chaque squelette X dans une séquence d’actions est
représenté comme un ensemble de n points de repère
dans R3, c’est-à-dire que X ∈ Rn×3. Dans le cadre de
travail, nous modélisons les séquences de formes sque-
lettiques et nous utilisons la représentation de formes
de Kendall pour obtenir les invariances requises en
matière de translation, d’échelle et de rotation. Les va-
riabilités de translation et d’échelle peuvent être sup-
primées de l’espace de représentation par normalisa-
tion, comme suit. Soit H la sous-matrice (n− 1)× n
d’une matrice de Helmert, comme détaillé dans [3],
où la première ligne est supprimée. Afin de centrer
un squelette X , nous le prémultiplions par H, HX ∈
R(n−1)×3 ; alors, HX contient les coordonnées eucli-
diennes centrées de X . Soit C0 = {HX ∈R(n−1)×3.|X ∈
Rn×3}, qui est un espace vectoriel de dimension 3(n−
1), qui peut être identifié à R3(n−1). En utilisant le pro-
duit interne (norme) euclidien standard sur C0, nous
mettons à l’échelle tous les squelettes centrés pour
qu’ils aient une norme unitaire. Par conséquent, nous
définissons l’espace de préforme comme étant C =
{HX ∈ C0|∥HX∥2 = (HX)T (HX) = 1} ; en raison de

la contrainte de la norme unitaire, C est une sphère
unitaire à (3n− 4) dimensions dans R3(n−1). Dans le
reste de l’article, nous appellerons un élément de C
un X̃ , c’est-à-dire un squelette centré et de norme uni-
taire. L’espace tangent à toute préforme X̃ est donné
par TX̃(C) = {V ∈ R3n−4|⟨V,X⟩=V T X = 0}.

Dans les analyses ultérieures, notre représentation
des séquences de squelettes passe à l’espace tangent.
On définit alors deux outils géométriques riemanniens
qui permettent de faire correspondre des points 1) de
l’espace pré-forme à un espace tangent, et 2) vice-
versa La tâche 1) peut être réalisée par la carte logarith-
mique (log map), logX̃ : C → TX̃(C), définie par (pour
X̃ , Ỹ ∈C) :

logX̃(Ỹ ) =
θ

sin(θ)
(Ỹ − cos(θ)X̃), (1)

où θ = cos−1
(
⟨X̃ ,Ỹ ⟩

)
est la distance en arc de cercle

entre X̃ and Ỹ on C. La tâche 2) s’effectue via la carte
exponentielle (Exponential map), expX̃ : TX̃(C) → C,
définie comme (for X̃ ∈C and V ∈ TX̃(C)) :

Ỹ = cos(∥V∥)X̃ + sin(∥V∥) V
∥V∥

, (2)

où ∥V∥=
√

V TV .

La variabilité de rotation est éliminée par paire (ou
par rapport à un modèle donné), en alignant de manière
optimale deux configurations X̃ et Ỹ via une analyse
de Procrustes [3] On peut ainsi utiliser les mêmes
outils géométriques riemanniens que sur l’espace des
préformes C.

3. Architecture profonde dans l’espace de
formes

L’architecture proposée, KShapeNet, est illustrée
dans la Fig. 1. Les séquences d’entrée sont d’abord
modélisées comme des trajectoires sur C, après chaque
squelette X̃ est mis en correspondance avec un es-
pace tangent commun TX̃0

(C) au niveau d’une forme
de référence X̃0 (pose neutre). Ensuite, une couche de
transformation est construite dans cet espace tangent
pour augmenter les dissimilarités globales ou locales
entre les classes des actions, suivie par un bloc CONV
et un réseau LSTM à une seule couche. En sortie,
un bloc entièrement connecté donne la classe d’action
correspondante. Le nombre de paramètres entrainables
de notre modèle est 886504 paramètres.



FIGURE 1. Illustration de l’architecture complète de KShapeNet et de ses différents blocs : 1- Modélisation de la séquence
d’entrée comme des trajectoires sur l’espace de formes de Kendall. 2- Projection sur l’espace tangent 3-Architecture d’ap-
prentissage profond intégrant la couche de transformation rigide et non-rigide..

3.1. Optimisation sur les transformations rigides
Pour optimiser les transformations rigides, des rota-

tions 3D sont appliquées aux squelettes individuels des
séquences (Fig. 2), et sont mises à jour pendant l’étape
d’apprentissage.

Soit Ỹi le iième squelette centré de norme unitaire
dans une séquence S, et Ŷi son représentant dans l’es-
pace tangent (remodelé d’un vecteur 3(n− 3) en une
matrice 3× (n− 1) représentée dans les coordonnées
ambiantes). La couche de transformation est exécutée
sur chaque séquence, résultant en une sortie cachée h,
donnée par : hi = OiŶi (3)

où Oi ∈ SO(3). Dans la phase de rétropropagation, la
descente de gradient adapte directement les noyaux Oi

de sorte qu’ils peuvent ne pas se situer dans SO(3).
Pour s’assurer que les noyaux mis à jour se trouvent
dans SO(3), nous proposons une deuxième variante de
cette couche, appelée ”basée sur l’angle”, où l’optimi-
sation est effectuée sur les angles de rotation. Les ma-
trices de rotation sont ensuite générées dans la passe
de feed-forward.

3.2. Optimisation sur les transformations non ri-
gides

L’optimisation des transformations locales est
réalisée en trouvant les meilleures rotations des arti-
culations du squelette 3D, par rapport aux axes x, y et
z, qui améliorent les performances de la tâche de re-
connaissance d’action (3).

Soit Ỹi la même représentation du squelette que la

FIGURE 2. Optimisation sur la transformation rigide : Des
rotations 3D du squelette entier sont appliquées pendant
l’étape d’apprentissage.

section précédente, et q j
i ∈ R3 le jième joint de Ŷi.

La couche de transformation est effectuée sur chaque
séquence, résultant en une sortie cachée h, donnée par :

hi = {Oi, jq
j
i }

n
j=1, (4)

où Oi, j ∈ SO(3). Comme dans le cas des transforma-
tions rigides, une variante d’optimisation basée sur les
angles est proposée pour garantir que chaque Oi, j soit
une matrice de rotation.

FIGURE 3. Optimisation sur la transformation non rigide :
Des rotations 3D sont appliquées aux articulations pendant
l’étape d’apprentissage.



4. Résultats expérimentaux
Dans cette section, nous présentons les résultats

expérimentaux de KShapenet sur NTU-RGB+D[11]
en utilisant les protocoles cross subject (CS) et cross
view (CV), et NTU-RGB+D120 [8] en utilisant les
protocoles cross subject (CS) et cross setup (CSet).Le
premier bloc du tableau 1 présente les résultats de re-
connaissance de KShapeNet pour les quatre variantes
de la couche de transformation. Chaque ligne fait
référence à l’une de ces variantes : 1) optimisation des
transformations rigides avec la variante basée sur la
matrice de rotation, 2) optimisation des transforma-
tions rigides avec la variante basée sur l’angle, 3) op-
timisation des transformations non rigides avec la va-
riante basée sur la matrice de rotation et 4) optimisa-
tion des transformations non rigides avec la variante
basée sur l’angle. Le second bloc du tableau 1com-
pare quelques résultats de l’état de l’art aux résultats
de KShapeNet.

Pour la configuration finale de KShapeNet, nous
avons choisi d’optimiser les transformations non ri-
gides en utilisant la variante basée sur les angles, ce
qui permet une modélisation flexible des transforma-
tions inter-articulaires ; les résultats de reconnaissance
correspondants sont mis en gras dans le tableau 1.

Dataset NTU NTU120

Protocol CS CV CS Cset
Rigide basée sur la matrice 97.0 97.1 90.2 85.9
Rigide basée sur l’angle 96.9 96.3 89.1 84.9
Non rigide basée sur la matrice 96.8 96.9 90.6 84.3
Non rigide basée sur l’angle 97.0 98.5 90.6 86.7

Comparaison avec l’état de l’art
AGC-LSTM[12] 89.2 95.0 - -
Intrinsic SCDL [13] 73.8 82.9 - -
Deep learning on SO(3)n

[6]
61.3 66.9 - -

MS-G3D Net[9] - - 86.9 88.4
SkeleMotion[2] - - 67.7 66.9

TABLE 1. Résultats des différentes variantes de la couche de
transformation et comparaison avec état de l’art (accuracy
en %).

5. Conclusion
Dans cet article, nous avons proposé une architec-

ture géométrique profonde, KShapeNet, pour la re-
connaissance d’actions basée sur la modélisation des
actions humaines sur l’espace de formes de Kendall.

Dans notre cadre, nous avons introduit une nouvelle
couche de transformation pour augmenter les dissimi-
larités globales ou locales entre différents types d’ac-
tions. Des expériences, menées sur deux grands en-
sembles de données de référence, démontrent que,
KShapeNet, dépasse les taux de reconnaissance des
approches de pointe pour la majorité des configura-
tions.
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