Utilisation des distances tangentes pour la compensation de mouvement
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Résune

Dans cet article, nous j@sentons un algorithme de
compensation de mouvement qui repose sur l'utilisation
des distances tangentes. Contrairement aux algorithmes
de Block-Matching classiques, quifalisent uniquement

I’ évolution de la position spatiale de blocs image, notre
algorithme pédit aussi Ievolution des pixels au cours du
tempsa lintérieur meme de ces blocs. De ce fait, I'er-
reur de pédiction diminue fortement. lagré dans une
chdne de compression congpé, notre algorithme pour-
rait en antliorer le taux de compression et la quélide re-
construction. Le nombre d'images defgrence @cessaires

a I'encodage d’'uneé&quence peut aussire diming par
I'utilisation de notre algorithme.

Mots clefs

Distance tangente, Compensation de mouvement, Codage
Compression.

1 Introduction

La necessié d'accrétre la esolution ou la qual@ des
séquences vigo nous obligex antliorer les néthodes de
compression. Dans unéguence vido, deux images suc-
cessives sont suppdssétre relativement similaires. Les
seuls changements obseswsont dus aux mouvements des
objets et/ou de la cagna. Le principe de base de la com-
pression viéo est de prdire une nouvelle imaga partir
d’'une autre, et de ne coder que les erreurs ééiptions.
En effet, ces erreurs ont dégergies plus petites que les
valeurs originales des pixels : leur codageessite donc
moins de bits puisque I'entropie est plus faible. Il existe
deux types de g@dictions : la pediction temporelle et la
prédiction spatiale.

Pour la pédiction temporelle, ou inter-images, corésiaint

un pixel courant, on fait I'hypotse que ses voisins
dans les images amieures et postieures lui sont si-
milaires. L'estimation de mouvement est largement uti-
lisée pour lelimination de la redondance temporelle entre
les images d'uneé&gjuence vido [1]. On peut ainsi faire
de la pediction par compensation de mouvement : (i)
de manére unidirectionnelle (j@diction avant ou arére),
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sans prise en compte des p@les d’occultation, ou (i)

de manere bidirectionnelle, en utilisar#t la fois les in-
formations ar#trieures et poétieures dans laégjuence.

La plupart des standards de compressioreojdels que
MPEG [2], utilisent des rathodes dites dBlock-Matching

Le principe est de &aliser une partition de I'image en
blocs et de rechercher la position optimale de ces blocs
dans une autre image, selon uné@mit de maximisation de
corrélation. De nombreux algorithmes &éock-Matching
existent. On peut trouver de bonnes syisigs dans les ar-
ticles [3, 4, 5] ainsi qu'unétude empirique comparative
dans [6].

La prédiction spatiale visa consi@rer les pixels adjacents
al'intérieur des images (ou intra-images) : pris dans l'ordre
lexicographique du tampon image, ces pixels sont sup-
poss similaires. En considant les pixels @eedemment
parcourus (donc cd@s), dans un certain voisinage, I'en-
'codeur peut gdire la valeur du pixel courant. Les prin-
cipales prok#matiques pd=es sont le choix du voisinage

et des coefficients polkdateursa affecter aux valeurs des
pixels de ce voisinage. Eregeral, cette pediction spatiale
s’adapte au contenu (frobties, égions,etc). Il existe de
nombreux pedicteurs spatiaux, parmi lesquels on peut ci-
ter le pédicteur adaptatif @dian MAP) [7] sur lequel est
ba$ par exemple I'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 gsg

les distantes tangentes [9]. Dans la section 2, nous ferons
un rappel sur les distances tangentes puis, dans la section 3
nous pesenterons l'algorithme de compensation de mou-
vement. Nous donnerons ensuite desuttats qualitatifs et
comparatifs en section 4, avant de conclure en section 5.

2 Ladistance tangente

La distance tangente est un outil matiatique qui permet

de comparer deux motifs (ou blocs) en tenant compte de
petites transformations (rotations, translatiats). Intro-
duite au @but des ankes 90 par Simaret al. [10], elle

a étt combiree avec diferents classifieurs pour la recon-
naissance de caraeces [11, 12, 13], la&ection et recon-



naissance de visages [14] ainsi que la reconnaissance de la
parole [15]. Elle est encore peu utéis. e g"
La distance d’'un motif’ a un autre motif’ est calcuke en -
mesurant la distance entre les espaces patraques pas-
sant parP et P’ respectivement. Ces espaces &lsgnt
localement I'ensemble des formes engé&edrpar les trans-
formations possibles entre les deux motifs (figure 1.B). lls
sont obtenus en lgarisant chaque transformation c’ast-
dire en ajoutant au meéde global les vecteurs tangerits (B)
ces transformations, poams par un coefficient. Chaque

vecteur tangentétive, en un point, 'ensemble des formes  Figure 1 —(A). Vecteurs tangentésl'image d’origine @& gauche), avec,
engendees par une transformation. de gauché droite : rotation, translation horizontale et verticalacteur

- \ . s i d’echelle horizontal et vertical. (B). Comparaison des rsdtifet P’. La
Soit I,,, le bloc obtenu ajs avoir appllqa une composl distance euclidienne est regsenée par le segmeriile] et la distance

tion de transformations au blac Il est possible d’appro- tangente par le segmefit]. Les transformations possibles deet P’
cher lircairement,,, en utilisant une expansion de Taylor :  sont repésenées par les courbes de I'espacg et Cs respectivement.
Ces courbes sont respectivemengérisces enP et P’ pour donnefT; et
I =1+ X071+ XU3 + ...+ A\, 05, D) T : leurs vecteurs directeurs sont les vecteurs tangentgetdistance
correspond la distance tangente.

ou v, est le vecteur tangeri la i®™ transformation et
A; corresponda I'apport de lai*™€ transformation. Dans _
notre cas, nous cherchons la transformation entre les blocs tion de mouvement. Notre but est, pour un bloc dann

I et I,, : chaque vecteur tangent dérive les variabi- de connére son @placement, c'esi dire, de trouver le
lités locales engenéles par une transformatiéiementaire bloc le plus ressemblant dans limage d'aeey mais aussi
(translation, rotation, changementédhelle, etc). L'es- de ceterminer les transformatiordsl'intérieur de ce bloc.
pace forné par ces vecteurs, ou espace tangent, donne une Chaque b|0<¥2 de I'image d'arriee est compéravec des
repiesentation de tous les blocs, engésdpar la compo- ~ blocs/y spatialement proches dans I'mage épart. Pour
sition des transformations appligesa 7. La figure 1.A cela, on minimise Bquation suivante :
donne une ref@isentation des vecteurs tangents correspon- . -
danta differentes transformatiorédementaires. Al + A avny - A Vi, ) ()
Si I'on souhaite comparer deux blo£set /5, onne calcu- Ay moment de I'encodage (algorithme 1), et I, sont
lera donc pas simplement leur distaniig, , I), mais on connus, les vecteursy; sont calcubs a laide de I
cherchera 'pluat a minimiser celle entre les deux espaces (gquation 3). La minimisation dedguation 4 nous per-
tangents (figure 1.B) : met de @terminer le blocl; le plus similaire au bloc
(IS VTR AN S AT W ST I I, et les \;; qui donnent une estimation de la trans-
T o T ’ ’(2 formation a appliquer au blod; pour le mettre en cor-

respondance avec le bldg. Bien quel, soit connu au
moment de I'encodage, ce n'est pas le cas au moment
du cécodage. Il faut donc utiliserdguation 4 pluit que
I'équation 2 car il n'est pas possible de calculerdgsa

la decompression. Par ailleurs, I'encodageessite la mi-
nimisation de lequation 4. Cette minimisation sesume

a une inversion matricielle (pseudo-inverse)eigtion qui

ou d est la distance euclidienne des niveaux de gris gixel
pixel. Dans cette expression, les bldgst I; sont connus.
Les vecteurs tangents’; correspondend la cerivee en

I; de laj®™e transformation et\; ; est 'apport de lg®™m®
transformation au™ebloc. Les vecteurs tangents peuvent
étre calcuds de la fagons suivante :

I, =1+ M0, = 0, = I-1 A3) ne pesente aucune diffic@tet permet un encodage rapide.
At Au moment du écodage (algorithme 2), I'image éadite
(le bloc I, pouvantétre grére de marére syntitique). est obtenu@ partir de chaque blag de I'image de épart,

Cette minimisation peut se faire némguement, mais  auxquels on a appligules vecteurs deé&placement et
on trouve également une solution analytique dans [11]. la transformation estiés lors de I'encodage. Pour cela,
Le résultat nous fournit donc, non seulement la distance Connaissant le bloc, on calcule les vecteurs tangefits
minimale entre les deux blocs (en tenant compte des PUis,al'aide des valeura assocees, on calcule un blag
transformationsa appliquera I; pour aller versl, et tel que :
réciproquement), mais aussi les valeurs 8gsindiquant

I'apport de chaque vecteur tangent, ce qui permet d’estimer

la transformationgelle entre les deux blocs. L'algorithme est assez flexible car il est possible d'inelur
. dans le modle differentes transformations (voire d’adap-
3 la Compensatlon de mouvement ter les transformations métistesa I'image). Ces trans-
L'algorithme pEéseng ici repose sur l'utilisation de la dis- formations peuvenétre gonetriques (rotations, transla-
tance tangente pour faire de laégiction par compensa- tions...) ou physigues (modifications d’illumination). Le

Ii :Il +>\171’U1ﬁ71 +...+/\17nvfm (5)



Algorithme 1 Encodage

{calcul de la pediction}
pour tout blocb de I'image d’arrieefaire
pour tout bloc b’ proche dans 'image decpartfaire
Calcul des vecteurs tangentsiu bloch’
Minimisation ded(b’ + v, b)
sile score de minimisation est plus faible que lesggdentslors
br/'mn <: b/
finsi
fin pour
Calcul du éplacement entre le bldcet le blocb/,;,
Sauvegarde des vecteurs deplicement et des qui minimisent
d(b:nin + >‘Uv b)
fin pour
{calcul de I'erreur de g@diction}
Encodage de I'erreur degdiction

Algorithme 2 Décodage
{gérération de la prdiction}
pour tout blocb de I'image d’arrieefaire

Déterminer le blod/,,, dans I'image de @part (selon les vecteurs de

déeplacement estiés et sauvegaesa I'encodage)

Calculer les vecteurs tangentswu blocb/,,
Gérérer un blod/”. en utilisant les\ calcuks et sauvegaésa I'en-
codage bl < bl + v
Le blocb!!., est la pédiction du blod

fin pour
{erreur de pediction}
Décodage de I'erreur deéuliction et correction de la pdiction

déecodage seaisumea I'évaluation de Bquation 5 : il est
donc executable en tempgel.

Dans la section qui suit, nous donnons desuttats qua-
litatifs de pédiction par compensation de mouvement ob-
tenus avec notre @thode. Nous les comparons avec ceux
obtenus par simplIBlock-Matching

4 Resultats

Puisque I'on estime une transformatiata fois spatiale et
temporelle entre les blocs de deux imagé&sassairement,
I'erreur de pediction, compare a un celle d’'unBlock-
Matching classique, diminue. Par carguent, le taux de
compression est aglioré. En revanche, la athode im-
pose, pour pouvoir &oder I'image pdite, de conritre
les valeurs deg. Cela recessite donc leur enregistrement,
au nmeme titre que celui des vecteurs depthcement des
blocs. La question est de savoir si I'éhoration appoée
par notre nethode & savoir une diminution de I'erreur de
prédiction, n'est pas gnali€e par I'ajout d'informations
nécessaires que régmentent les, et donc 'augmentation
de la taille recessaire au codage.

Pour Epondrea cette question nous gaisons,a partir
d’'une image d’'une &quence, I'image suivante et compa-
rons les esultats obtenus avec ceuxBlock-Matching Le
premier test porte sur les images (A) et (B) de la figure 2.
Le mouvement&ali€ entre ces images est un zoom, diffi-
cile a predire du fait de la disparition d’objets.

Les images, en niveaux de gris et éed sur 1 octet, sont de
taille 512 x 480 (so0it245760 octets). Pour la comparaison,
nous consiérons des blocs de taille x 8 et une feltre

de recherche de taille3 x 23. Concernant notre algo-
rithme, nous moélisons trois transformations Efirement
horizontal, Ietirement vertical et un changement d’illumi-
nation. Davantage de transformations pourrai&n¢ en-
visageables, mais elles impliquent une augmentation de
la quantié d’'informationsa sauvegarder. Les valeurs des
differents\ sont arrondisa 10~ pour faciliter leur enco-
dage.Etudions la diference entre les imagegmgrées et
I'image finale (erreur de pgdiction). Les pedictions obte-
nues par les diéfrentes rathodes sont visiblasla figure 4.
Les differences entre Iimage d’arée et I'image épart
(sans) - (A), 'image pedite paBlock-Matchinglbm) - (B)
etl'image peédite par les distances tangentes (dt) - (C), sont
présenges par les histogrammes de la figure 3. Cette fi-
gure montre que notre&@hode induit une faible amplitude
des valeurs de I'erreur (valeurs proched)ylainsi qu’'une
forte redondance statistique. Ce double avantadeit for-
tement la quant& d’'informationsa coder. Pour appuyer
notre propos, quelqué&éments statistiques concernant ces
histogrammes soritgalement visibles dans le tableau 1.

\ range nb de valeurs  moyenne  variance  nbéate z
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 -€omparaison des histogrammes des erreurs éeligtion
(figure 3) obtenues par les diffentes techniques.

\ EQM PSNR entropie taille teorique (bits)
sans | 527.7  20.9 6.15 1511213 A
bm 145.5 26.5 5.21 1281287
dt 14.1 36.6 3.33 818557
\ EQM PSNR entropie taille teorique (bits)
sans | 4919.5 11.2 8.0 1966139 ®)
bm 3094 13.2 7.5 1847711
dt 189.5 25.3 5.1 1243822

Tableau 2 —Comparaison des pdictions obtenues sans estimation
de mouvement (sans), avec estimation par Block-Matching ét avec
notre approche (dt), (A) si les deux images coésdds sont corgsutives
dans la €quence, (B) si 12 imagesmarent les deux images.

Le tableau 2.(A) montre clairement I'@loration appoée
par notre algorithme : diminution de I'erreur deediction
et de son entropie. La taille&brique ecessaire pour coder
I'erreur de pédiction est de 02319 octets auxquels il faut
ajouter3 valeurs par bloc dé4 pixels (pour les\) soit envi-
ron 11520 octets, et ainsi un total dig 3839 contre160160
octets pour leBlock-Matching Ce calcul est teorique et
bas surl'entropie. Incluse dans une @f@compéte et uti-
lisant des rethodes d’encodage plus poéss DCT, trans-
formée en ondelette,...) notreétihode donnerait des taux
plus importants (erreur de gdiction plus faible, longues
suites de @ros,etc).

Pour bien prendre conscience de I'apport de notre
méthode et surtout de sa robustesse, nous avons déffectu



(B)

Figure 2 —sequence de travail (zoom)[16]. (A) : Image 0. (B) : Image
1. (C) : Image 12 (le zoom de la c&na a compdtement fait dispaiére
une grande partie de I'image, dont le tonnelagauche).

cette comparaison dans une situation plus critique en pas-

sant 12 images entre l'image originale (figure 2.A) et
image a predire (figure 2.C - le tonneau de gauche
dispardt). Les images p@dites par les deux approches
sont visibles sur la figure 5. Qualitativement, Bdock-
Matchingest compdtement mis en&faut (le tonneau de-
vrait disparére, et beaucoup d’'artefacts sont visibles dans
l'image predite) en revanche notre algorithme parvient en-
corea fournir une estimation correcte de I'image d'agey
comme les donges du tableau 2.B le prouvent quantitati-
vement. Malge la difference importante entre I'image de
départ et d’'arriee, notre rathode est parvenue fournir
une bonne pdiction.

Ce test montre que notre algorithme permet des
prédictionsa partir d'images #s differentes. Nous avons

enfin testé un encodage d’'images successives pour mon-
trer que notre algorithme n’'a pas besoin de beaucoup

d’'images de &férences pour la compression d&gences
vidéo, ce qui impliqgue une diminution du taux de com-
pression. Chaque nouvelle image egtdite uniguement
a partir de la pediction de I'image pFcedente (c'esta
dire sans correction de I'erreur deggliction). La figure 6
montre I'evolution duPSNRdes pédictions. Malge une
baisse progressive de BSNR(prévisible), il est toujours
au-dessus de 30,&me apés 15 pedictions successives.
L'image est donc correctement caite par les vec-
teurs de éplacement et par leurs valeuxsassoages.
n'est alors pas forcementoessaire d’encoder I'erreur de
prédiction (selon la quak cesitee) et le nombre d'images
de reference Bcessaires diminue, impliqguant un gain de
place significatif.

5 Conclusion

Nous avons @seng un algorithme permettant d'atiorer
I'étape de compensation de mouvement d’'unénghde
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Figure 3 —Histogrammes de la défence entre I'image d’arrige et
(A) : I'image initiale, (B) : 'image pédite par Block-Matching et (C) :
I'image prédite par notre approche.

compression deé&guences vigo. Cet algorithme repose
sur l'utilisation des distances tangentes. Contraireragrt
méthodes d@lock-Matchingclassiques, celui-ci a I'avan-
tage de pedire I'évolution temporelle des blocs de I'image,
ainsi que levolution des pixels au sein de ces blocs.

Les differents esultats montrent I'efficad@t de cet algo-
rithme, qui permet d’obtenir une faible erreur dégliction

et donc d’'angliorer le taux de compression et la qualit
de I'image reconstruite, et ce@me en situation difficile.
Nous avonsegalement monér que I'on peut diminuer le
nombre d'images deéference au sein d'uneéeguence, le
taux de compression é@tant d’autant meilleur.

Une &flexion esta conduire sur le choix des transforma-
tionsa moctliser. Il serait inkressant d’adapter les transfor-
mationsa chaque bloc afin d’obtenir la meilleurgaliction.

Il est aussi envisageable, en nélidant les translations
(en X et Y), d’obtenir une estimation subpixelique du
déplacement du bloc sans éahantillonner I'image.

L' étude pesenge ici est volontairement igpendante
d'une chdne de compression épifique et peutétre
adapée a de nombreux encodeurs. Toutefois nos re-
cherches vont maintenant s’orienter sur l&dfication
d’une chéne qui tire au maximum profit des avantages de
notre néthode.
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