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Résuḿe

Dans cet article, nous présentons un algorithme de
compensation de mouvement qui repose sur l’utilisation
des distances tangentes. Contrairement aux algorithmes
de Block-Matching classiques, qui prédisent uniquement
l’ évolution de la position spatiale de blocs image, notre
algorithme pŕedit aussi l’́evolution des pixels au cours du
tempsà l’int érieur m̂eme de ces blocs. De ce fait, l’er-
reur de pŕediction diminue fortement. Intégŕe dans une
châıne de compression complète, notre algorithme pour-
rait en aḿeliorer le taux de compression et la qualité de re-
construction. Le nombre d’images de réf́erence ńecessaires
à l’encodage d’une śequence peut aussiêtre diminúe par
l’utilisation de notre algorithme.
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1 Introduction
La nécessit́e d’accrôıtre la ŕesolution ou la qualit́e des
séquences vid́eo nous obligèa aḿeliorer les ḿethodes de
compression. Dans une séquence vid́eo, deux images suc-
cessives sont supposéesêtre relativement similaires. Les
seuls changements observés sont dus aux mouvements des
objets et/ou de la caḿera. Le principe de base de la com-
pression vid́eo est de pŕedire une nouvelle imagèa partir
d’une autre, et de ne coder que les erreurs de prédictions.
En effet, ces erreurs ont desénergies plus petites que les
valeurs originales des pixels : leur codage nécessite donc
moins de bits puisque l’entropie est plus faible. Il existe
deux types de prédictions : la pŕediction temporelle et la
prédiction spatiale.
Pour la pŕediction temporelle, ou inter-images, considérant
un pixel courant, on fait l’hypoth̀ese que ses voisins
dans les images antérieures et postérieures lui sont si-
milaires. L’estimation de mouvement est largement uti-
lisée pour l’́elimination de la redondance temporelle entre
les images d’une séquence vid́eo [1]. On peut ainsi faire
de la pŕediction par compensation de mouvement : (i)
de manìere unidirectionnelle (prédiction avant ou arrière),

sans prise en compte des problèmes d’occultation, ou (ii)
de manìere bidirectionnelle, en utilisant̀a la fois les in-
formations ant́erieures et postérieures dans la séquence.
La plupart des standards de compression vidéo, tels que
MPEG [2], utilisent des ḿethodes dites deBlock-Matching.
Le principe est de réaliser une partition de l’image en
blocs et de rechercher la position optimale de ces blocs
dans une autre image, selon un critère de maximisation de
corŕelation. De nombreux algorithmes deBlock-Matching
existent. On peut trouver de bonnes synthèses dans les ar-
ticles [3, 4, 5] ainsi qu’unéetude empirique comparative
dans [6].
La pŕediction spatiale visèa consid́erer les pixels adjacents
à l’intérieur des images (ou intra-images) : pris dans l’ordre
lexicographique du tampon image, ces pixels sont sup-
pośes similaires. En considérant les pixels pŕećedemment
parcourus (donc codés), dans un certain voisinage, l’en-
codeur peut pŕedire la valeur du pixel courant. Les prin-
cipales probĺematiques pośees sont le choix du voisinage
et des coefficients pondérateurs̀a affecter aux valeurs des
pixels de ce voisinage. En géńeral, cette pŕediction spatiale
s’adapte au contenu (frontières, ŕegions,etc.). Il existe de
nombreux pŕedicteurs spatiaux, parmi lesquels on peut ci-
ter le pŕedicteur adaptatif ḿedian (MAP) [7] sur lequel est
baśe par exemple l’algorithme LOCO-I [8].
Dans cet article nous proposons une approche originale de
compensation de mouvement. Cette approche repose sur
un nouvel algorithme d’estimation de mouvement, basé sur
les distantes tangentes [9]. Dans la section 2, nous ferons
un rappel sur les distances tangentes puis, dans la section 3
nous pŕesenterons l’algorithme de compensation de mou-
vement. Nous donnerons ensuite des résultats qualitatifs et
comparatifs en section 4, avant de conclure en section 5.

2 La distance tangente
La distance tangente est un outil mathématique qui permet
de comparer deux motifs (ou blocs) en tenant compte de
petites transformations (rotations, translations,etc.). Intro-
duite au d́ebut des anńees 90 par Simardet al. [10], elle
a ét́e combińee avec diff́erents classifieurs pour la recon-
naissance de caractères [11, 12, 13], la d́etection et recon-



naissance de visages [14] ainsi que la reconnaissance de la
parole [15]. Elle est encore peu utilisée.
La distance d’un motifP à un autre motifP ′ est calcuĺee en
mesurant la distance entre les espaces paramétriques pas-
sant parP et P ′ respectivement. Ces espaces modélisent
localement l’ensemble des formes engendrées par les trans-
formations possibles entre les deux motifs (figure 1.B). Ils
sont obtenus en lińearisant chaque transformation c’est-à-
dire en ajoutant au modèle global les vecteurs tangentsà
ces transformations, pondéŕes par un coefficient. Chaque
vecteur tangent d́erive, en un point, l’ensemble des formes
engendŕees par une transformation.
Soit Im le bloc obtenu après avoir appliqúe une composi-
tion de transformations au blocI. Il est possible d’appro-
cher lińeairementIm en utilisant une expansion de Taylor :

Im = I + λ1 ~v1 + λ2 ~v2 + ... + λn ~vn (1)

où ~vi est le vecteur tangent̀a la ième transformation et
λi correspond̀a l’apport de laième transformation. Dans
notre cas, nous cherchons la transformation entre les blocs
I et Im : chaque vecteur tangent~vi dérive les variabi-
lit és locales engendrées par une transformationélémentaire
(translation, rotation, changement d’échelle,etc.). L’es-
pace forḿe par ces vecteurs, ou espace tangent, donne une
repŕesentation de tous les blocs, engendrés par la compo-
sition des transformations appliquéesà I. La figure 1.A
donne une représentation des vecteurs tangents correspon-
dantà différentes transformationsélémentaires.
Si l’on souhaite comparer deux blocsI1 et I2, on ne calcu-
lera donc pas simplement leur distanced(I1, I2), mais on
cherchera plut̂ot à minimiser celle entre les deux espaces
tangents (figure 1.B) :

d(I1+λ1,1 ~v1,1+...+λ1,n ~v1,n, I2+λ2,1 ~v2,1+...+λ2,n ~v2,n)
(2)

où d est la distance euclidienne des niveaux de gris pixelà
pixel. Dans cette expression, les blocsI1 etI2 sont connus.
Les vecteurs tangents~vi,j correspondent̀a la d́erivée en
Ii de lajème transformation etλi,j est l’apport de lajème

transformation auièmebloc. Les vecteurs tangents peuvent
être calcuĺes de la façons suivante :

It = I + λt~vt ⇒ ~vt =
I − It

λt

(3)

(le bloc It pouvantêtre ǵeńeŕe de manìere synth́etique).
Cette minimisation peut se faire numériquement, mais
on trouveégalement une solution analytique dans [11].
Le résultat nous fournit donc, non seulement la distance
minimale entre les deux blocs (en tenant compte des
transformationsà appliquerà I1 pour aller versI2 et
réciproquement), mais aussi les valeurs desλi,j indiquant
l’apport de chaque vecteur tangent, ce qui permet d’estimer
la transformation ŕeelle entre les deux blocs.

3 La compensation de mouvement
L’algorithme pŕesent́e ici repose sur l’utilisation de la dis-
tance tangente pour faire de la prédiction par compensa-

(A)

(B)

Figure 1 –(A). Vecteurs tangents̀a l’image d’origine (̀a gauche), avec,
de gauchèa droite : rotation, translation horizontale et verticale,facteur
d’échelle horizontal et vertical. (B). Comparaison des motifsP etP ′. La
distance euclidienne est représent́ee par le segment[de] et la distance
tangente par le segment[dt]. Les transformations possibles deP et P ′

sont repŕesent́ees par les courbes de l’espaceC1 et C2 respectivement.
Ces courbes sont respectivement linéariśees enP etP ′ pour donnerT1 et
T2 : leurs vecteurs directeurs sont les vecteurs tangents, et leur distance
correspond̀a la distance tangente.

tion de mouvement. Notre but est, pour un bloc donné,
de connâıtre son d́eplacement, c’est̀a dire, de trouver le
bloc le plus ressemblant dans l’image d’arrivée, mais aussi
de d́eterminer les transformationsà l’intérieur de ce bloc.
Chaque blocI2 de l’image d’arriv́ee est comparé avec des
blocsI1 spatialement proches dans l’image de départ. Pour
cela, on minimise l’́equation suivante :

d(I1 + λ1,1 ~v1,1 + ... + λ1,n ~v1,n, I2) (4)

Au moment de l’encodage (algorithme 1),I1 et I2 sont
connus, les vecteurs~v1,i sont calcuĺes à l’aide de I1

(équation 3). La minimisation de l’équation 4 nous per-
met de d́eterminer le blocI1 le plus similaire au bloc
I2 et les λ1,i qui donnent une estimation de la trans-
formation à appliquer au blocI1 pour le mettre en cor-
respondance avec le blocI2. Bien queI2 soit connu au
moment de l’encodage, ce n’est pas le cas au moment
du d́ecodage. Il faut donc utiliser l’équation 4 plut̂ot que
l’ équation 2 car il n’est pas possible de calculer les~v2,i à
la décompression. Par ailleurs, l’encodage nécessite la mi-
nimisation de l’́equation 4. Cette minimisation se résume
à une inversion matricielle (pseudo-inverse), opération qui
ne pŕesente aucune difficulté et permet un encodage rapide.
Au moment du d́ecodage (algorithme 2), l’image prédite

est obtenuèa partir de chaque blocI1 de l’image de d́epart,
auxquels on a appliqué les vecteurs de déplacement et
la transformation estiḿes lors de l’encodage. Pour cela,
connaissant le bloc, on calcule les vecteurs tangents~v1,i

puis,à l’aide des valeursλ assocíees, on calcule un blocI ′1
tel que :

I ′1 = I1 + λ1,1 ~v1,1 + ... + λ1,n ~v1,n (5)

L’algorithme est assez flexible car il est possible d’inclure
dans le mod̀ele différentes transformations (voire d’adap-
ter les transformations modéliséesà l’image). Ces trans-
formations peuvent̂etre ǵeoḿetriques (rotations, transla-
tions...) ou physiques (modifications d’illumination). Le



Algorithme 1 Encodage
{calcul de la pŕediction}
pour tout bloc b de l’image d’arriv́eefaire

pour tout bloc b′ proche dans l’image de départfaire
Calcul des vecteurs tangents~v du blocb′

Minimisation ded(b′ + λv, b)
si le score de minimisation est plus faible que les préćedentsalors

b′min ⇐ b′

finsi
fin pour
Calcul du d́eplacement entre le blocb et le blocb′min

Sauvegarde des vecteurs de déplacement et desλ qui minimisent
d(b′min + λv, b)

fin pour
{calcul de l’erreur de prédiction}
Encodage de l’erreur de prédiction

Algorithme 2 Décodage
{géńeration de la pŕediction}
pour tout bloc b de l’image d’arriv́eefaire

Déterminer le blocb′min dans l’image de d́epart (selon les vecteurs de
déplacement estiḿes et sauvegardésà l’encodage)
Calculer les vecteurs tangents~v au blocb′min

Géńerer un blocb′′min en utilisant lesλ calcuĺes et sauvegardésà l’en-
codage :b′′min ⇐ b′min + λv

Le blocb′′min est la pŕediction du blocb
fin pour
{erreur de pŕediction}
Décodage de l’erreur de prédiction et correction de la prédiction

décodage se résumeà l’évaluation de l’́equation 5 : il est
donc ex́ecutable en temps réel.
Dans la section qui suit, nous donnons des résultats qua-

litatifs de pŕediction par compensation de mouvement ob-
tenus avec notre ḿethode. Nous les comparons avec ceux
obtenus par simpleBlock-Matching.

4 Résultats
Puisque l’on estime une transformationà la fois spatiale et
temporelle entre les blocs de deux images, nécessairement,
l’erreur de pŕediction, compaŕee à un celle d’unBlock-
Matching classique, diminue. Par conséquent, le taux de
compression est aḿelioré. En revanche, la ḿethode im-
pose, pour pouvoir d́ecoder l’image pŕedite, de connâıtre
les valeurs desλ. Cela ńecessite donc leur enregistrement,
au m̂eme titre que celui des vecteurs de déplacement des
blocs. La question est de savoir si l’amélioration apport́ee
par notre ḿethode,̀a savoir une diminution de l’erreur de
prédiction, n’est pas ṕenaliśee par l’ajout d’informations
nécessaires que représentent lesλ, et donc l’augmentation
de la taille ńecessaire au codage.
Pour ŕepondreà cette question nous prédisons,à partir
d’une image d’une śequence, l’image suivante et compa-
rons les ŕesultats obtenus avec ceux duBlock-Matching. Le
premier test porte sur les images (A) et (B) de la figure 2.
Le mouvement ŕealiśe entre ces images est un zoom, diffi-
cile à pŕedire du fait de la disparition d’objets.
Les images, en niveaux de gris et codées sur 1 octet, sont de
taille 512× 480 (soit245760 octets). Pour la comparaison,
nous consid́erons des blocs de taille8 × 8 et une fen̂etre

de recherche de taille23 × 23. Concernant notre algo-
rithme, nous mod́elisons trois transformations : l’étirement
horizontal, l’́etirement vertical et un changement d’illumi-
nation. Davantage de transformations pourraientêtre en-
visageables, mais elles impliquent une augmentation de
la quantit́e d’informationsà sauvegarder. Les valeurs des
diff érentsλ sont arrondis̀a 10−1 pour faciliter leur enco-
dage.Étudions la diff́erence entre les images géńeŕees et
l’image finale (erreur de prédiction). Les pŕedictions obte-
nues par les diff́erentes ḿethodes sont visibles̀a la figure 4.
Les différences entre l’image d’arrivée et l’image d́epart
(sans) - (A), l’image pŕedite parBlock-Matching(bm) - (B)
et l’image pŕedite par les distances tangentes (dt) - (C), sont
présent́ees par les histogrammes de la figure 3. Cette fi-
gure montre que notre ḿethode induit une faible amplitude
des valeurs de l’erreur (valeurs proches de0) ainsi qu’une
forte redondance statistique. Ce double avantage réduit for-
tement la quantit́e d’informationsà coder. Pour appuyer
notre propos, quelqueséléments statistiques concernant ces
histogrammes sontégalement visibles dans le tableau 1.

range nb de valeurs moyenne variance nb de zéro
sans [−254, 188] 404 0.04 22.97 7866
bm [−199, 90] 250 −0.64 12, 05 21689
dt [−88, 70] 125 0 3, 75 67292

Tableau 1 –Comparaison des histogrammes des erreurs de prédiction
(figure 3) obtenues par les différentes techniques.

EQM PSNR entropie taille th́eorique (bits)
sans 527.7 20.9 6.15 1511213
bm 145.5 26.5 5.21 1281287
dt 14.1 36.6 3.33 818557

(A)

EQM PSNR entropie taille th́eorique (bits)
sans 4919.5 11.2 8.0 1966139
bm 3094 13.2 7.5 1847711
dt 189.5 25.3 5.1 1243822

(B)

Tableau 2 –Comparaison des prédictions obtenues sans estimation
de mouvement (sans), avec estimation par Block-Matching (bm) et avec
notre approche (dt), (A) si les deux images considérées sont consécutives
dans la śequence, (B) si 12 images séparent les deux images.

Le tableau 2.(A) montre clairement l’amélioration apport́ee
par notre algorithme : diminution de l’erreur de prédiction
et de son entropie. La taille théorique ńecessaire pour coder
l’erreur de pŕediction est de102319 octets auxquels il faut
ajouter3 valeurs par bloc de64 pixels (pour lesλ) soit envi-
ron11520 octets, et ainsi un total de113839 contre160160
octets pour leBlock-Matching. Ce calcul est th́eorique et
baśe sur l’entropie. Incluse dans une chaı̂ne compl̀ete et uti-
lisant des ḿethodes d’encodage plus poussées (DCT, trans-
formée en ondelette,...) notre méthode donnerait des taux
plus importants (erreur de prédiction plus faible, longues
suites de źeros,etc.).

Pour bien prendre conscience de l’apport de notre
méthode et surtout de sa robustesse, nous avons effectué



(A) (B)

(C)

Figure 2 –Śequence de travail (zoom)[16]. (A) : Image 0. (B) : Image
1. (C) : Image 12 (le zoom de la caméra a compl̀etement fait disparâıtre
une grande partie de l’image, dont le tonneauà gauche).

cette comparaison dans une situation plus critique en pas-
sant 12 images entre l’image originale (figure 2.A) et
l’image à pŕedire (figure 2.C - le tonneau de gauche
disparâıt). Les images pŕedites par les deux approches
sont visibles sur la figure 5. Qualitativement, leBlock-
Matchingest compl̀etement mis en d́efaut (le tonneau de-
vrait disparâıtre, et beaucoup d’artefacts sont visibles dans
l’image pŕedite) en revanche notre algorithme parvient en-
coreà fournir une estimation correcte de l’image d’arrivée,
comme les donńees du tableau 2.B le prouvent quantitati-
vement. Malgŕe la différence importante entre l’image de
départ et d’arriv́ee, notre ḿethode est parvenuèa fournir
une bonne pŕediction.

Ce test montre que notre algorithme permet des
prédictionsà partir d’images tr̀es diff́erentes. Nous avons
enfin test́e un encodage d’images successives pour mon-
trer que notre algorithme n’a pas besoin de beaucoup
d’images de ŕeférences pour la compression de séquences
vidéo, ce qui implique une diminution du taux de com-
pression. Chaque nouvelle image est prédite uniquement
à partir de la pŕediction de l’image pŕećedente (c’est̀a
dire sans correction de l’erreur de prédiction). La figure 6
montre l’́evolution duPSNRdes pŕedictions. Malgŕe une
baisse progressive de cePSNR(prévisible), il est toujours
au-dessus de 30, m̂eme apr̀es 15 pŕedictions successives.
L’image est donc correctement caractériśee par les vec-
teurs de d́eplacement et par leurs valeursλ assocíees. Il
n’est alors pas forcement nécessaire d’encoder l’erreur de
prédiction (selon la qualité d́esiŕee) et le nombre d’images
de ŕeférence ńecessaires diminue, impliquant un gain de
place significatif.

5 Conclusion
Nous avons pŕesent́e un algorithme permettant d’améliorer
l’ étape de compensation de mouvement d’une chaı̂ne de
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Figure 3 –Histogrammes de la différence entre l’image d’arriv́ee et
(A) : l’image initiale, (B) : l’image pŕedite par Block-Matching et (C) :
l’image pŕedite par notre approche.

compression de séquences vid́eo. Cet algorithme repose
sur l’utilisation des distances tangentes. Contrairementaux
méthodes deBlock-Matchingclassiques, celui-ci a l’avan-
tage de pŕedire l’évolution temporelle des blocs de l’image,
ainsi que l’́evolution des pixels au sein de ces blocs.
Les différents ŕesultats montrent l’efficacité de cet algo-
rithme, qui permet d’obtenir une faible erreur de prédiction
et donc d’aḿeliorer le taux de compression et la qualité
de l’image reconstruite, et ce même en situation difficile.
Nous avonśegalement montré que l’on peut diminuer le
nombre d’images de référence au sein d’une séquence, le
taux de compression enétant d’autant meilleur.
Une ŕeflexion est̀a conduire sur le choix des transforma-
tionsà mod́eliser. Il serait int́eressant d’adapter les transfor-
mationsà chaque bloc afin d’obtenir la meilleur prédiction.
Il est aussi envisageable, en modélisant les translations
(en X et Y ), d’obtenir une estimation subpixelique du
déplacement du bloc sans suréchantillonner l’image.
L’ étude pŕesent́ee ici est volontairement indépendante
d’une châıne de compression spécifique et peutêtre
adapt́ee à de nombreux encodeurs. Toutefois nos re-
cherches vont maintenant s’orienter sur la spécification
d’une châıne qui tire au maximum profit des avantages de
notre ḿethode.
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