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Résumé – Dans cet article, nous traitons du problème de la segmentation vidéo. Nous proposons une nouvelle méthode qui combine les contours
actifs et une pré-segmentation par les LPE (lignes de partage des eaux). Les méthodes LPE traitent efficacement les images couleurs par une
sursegmentation en régions de couleurs homogènes. D’autre part, les contours actifs permettent d’obtenir des résultats réguliers. L’algorithme
de segmentation proposé se compose de deux étapes. Dans un premier temps, les contours actifs évoluent sous un critère permettant de détecter
un object en mouvement dans une séquence vidéo à caméra fixe. Une incertitude sur le mouvement peut induire une imprécision sur la position
du contour final ainsi que des artéfacts. Aussi, nous affinons les résultats en introduisant une force d’attraction aux LPE. La méthode proposée
améliore la segmentation en augmentant la précision et la régularité des résultats retournés par les contours actifs basés mouvement et les LPE.

Abstract – In this paper we address the problem of video segmentation. We propose a new method which combines an active contour and
a watershed presegmentation. On the one hand, watershed methods are very efficient to provide an oversegmentation of homogeneous color
regions. On the other hand, active contours methods are efficient to obtain a smooth segmentation. The proposed segmentation algorithm is
performed in two steps. We first apply an active contour method to segment moving objects in video for static camera. The incertitude on the
motion induces artifacts on the resulting contours. Then, the propagation is driven by the distance to the watershed boundaries to refine the
results. The proposed method provides finer and smoother results than moving object segmentation by active contours and than watersheds.

1 Introduction

La segmentation d’images et de séquences vidéo vise à par-
titionner les données en différentes zones d’intérêt afin de per-
mettre l’interprétation et l’analyse d’image. La segmentation
peut servir à délimiter de manière précise les objets de l’arrière-
plan pour être utilisés par des applications telle que la post-
production. Cette dernière nécessite une segmentation fine afin
de délimiter avec précision le plan objet de l’arrière-plan et ne
requière pas une évolution temps-réel. Plusieurs techniques ont
été développées aux cours de ces dernières décennies, notam-
ment les méthodes par contours actifs et par LPE (lignes de
partages des eaux). La segmentation par contours actifs permet
de délimiter les contours d’un ou plusieurs objets sémantiques.
Les contours actifs se révèlent efficace pour le suivi d’objets
en mouvement, cependant la méthode souffre d’un manque de
précision sur la position du contour dû à un trop faible mou-
vement et à la difficulté d’estimer l’arrière plan. D’autre part,
les méthodes de segmentation LPE retournent une image sur-
segmentée. Un algorithme de fusion peut être employé en vue
de restreindre le nombre de régions. La segmentation obte-
nue souffre, néanmoins, d’un manque de régularité. De récents
travaux ont combiné les snakes et les LPE. Nguyen [11] et
Park [13] ont décrit comment représenter une segmentation
LPE comme un problème de minimisation d’énergie. Nguyen
opère une segmentation LPE en plusieurs régions et régularise
le résultat en introduisant une équation d’énergie basée sur les
distances topologiques au centre de gravité des régions.
L’article aborde le problème autrement et décrit comment ex-
ploiter de manière efficace la pré-segmentation LPE dans un

algorithme de contours actifs. En effet, nous présentons un nou-
veau critère d’énergie basé sur la distance aux lignes LPE. La
dérivation de cette énergie détermine une force d’attraction vers
les bords des lignes LPE les plus proches et permet d’obte-
nir une courbe régulière. Notre algorithme se décompose en
deux étapes. Dans un premier temps, nous traquons les objets
en mouvement avec un simple critère mouvement basé région.
Et dans un second temps, nous appliquons la nouvelle force
d’attraction aux LPE afin d’affiner les résultats de la segmenta-
tion. Cette évolution séquentielle permet de conduire la courbe
sans être ralenti ou stoppé par les lignes LPE indésirables.
Cet article introduit en section 2 les méthodes de segmentation
par LPE et par contours actifs. La section 3 décrit la méthode
originale combinant les segmentations par contours actifs et par
LPE. Enfin, la section 4 montre des résultats très concluants.

2 Introduction à la segmentation

2.1 LPE : lignes de partage des eaux

Toute image en niveaux de gris, telle qu’une image de gra-
dient couleur, peut être considérée comme une surface topo-
graphique, contenant des monts, des plateaux et des vallées.
La transformation morphologique par LPE a pour but de di-
viser cette surface topographique en différents bassins séparés
par des lignes de partage des eaux [10]. Ces LPE partitionnent
l’image en différentes régions homogènes. Le désavantage ma-
jeur des algorithmes LPE est leur haute sensibilité au bruit,
il en résulte une sur-segmentation due à un grand nombre de



LPE. Cette sur-segmentation peut être résolue soit en fusion-
nant les régions, soit en limitant directement le nombre de ré-
gions créées par l’utilisation de marqueurs. Afin de faciliter le
processus de fusion, Salembier a réorganisé les régions sur-
segmentées dans un arbre de partition binaire [15]. Malgré le
processus de fusion, des points faibles subsistent. Les contours
ne sont pas réguliers et le suivi temporel des régions demeure
non trivial.

2.2 Contours actifs
La segmentation par contours actifs consiste à déformer un

contour initial et à le faire évoluer vers les bords d’un ou plu-
sieurs objets à segmenter. L’évolution est conduite par une force
(une équation aux dérivées partielles) émanant de la minimisa-
tion d’une fonctionnelle d’énergie [18, 2, 8, 12]. L’EDP fait
évoluer le contour vers un minimum (local) d’énergie assimilé
aux bords de l’objet. A l’origine, les snakes [9] ou les contours
actifs géodésiques [1] sont calculés grâce à la minimisation
d’une intégrale dont les caractéristiques dépendaient des contours.
Par la suite, de nouvelles fonctionnelles d’énergie combinant
des intégrales de contours et des intégrales de régions sont ap-
parues. Elles furent introduites par [3] et [14], et développés
par plusieurs auteurs [18, 2, 8, 12, 17].

3 Contours actifs contraints par les LPE
Dans cette section, nous proposons un critère basé sur la seg-

mentation LPE, ensuite nous introduisons le schéma de seg-
mentation par contour actif. L’idée est de segmenter séquentiel-
lement les objets en mouvement en deux étapes complémen-
taires. La première étape permet de cibler les objets en mou-
vement et la seconde consiste à affiner le premier résultat de
segmentation en attirant les contours vers les bord des régions
de couleurs homogènes délimitées par les LPE. Cela suppose
que la détection des objets retourne un contour proche des LPE
correspondant à la meilleure solution.

3.1 Définition de la force d’attraction aux LPE
Considérons une carte de sur-segmentation définie par les

LPE, notre but est d’attirer le contour actif vers la ligne LPE
la plus proche. Pour ce faire, nous introduisons un critère qui
contraint la distance du contour aux bords des régions LPE. Le
critère, JW , est exprimé comme suit :

JW (τ) =

Z

Γ(τ)

d
2(Γ(τ), W )ds (1)

où W est un ensemble de courbes correspondantes aux LPE,
d est une distance géométrique des points d’évolution à W . d
peut être calculé par les algorithmes de carte de distance [4].
La définition de d pour X ∈ Γ(τ) est :

d(X, W ) = minY ∈W |X − Y | = |X − Ymin| . (2)

Dans [6], Gastaud a aussi défini une énergie basée sur la dis-
tance signée à un simple contour de référence :

JC(Γ) =

∫

Γ

ϕ(u(Γ,Γref ))ds (3)

où ϕ est une fonction dérivable de la distance géométrique u :

u(X, Γref ) =



−minY ∈Γref |X − Y | si X est à extérieur de Γref

minY ∈Γref |X − Y | si X est à l’intérieur de Γref (4)

X est un point de Γ et Y les coordonnées d’un point du contour
de référence Γref . En utilisant la méthode de dérivation de Gas-
taud qui suppose pour dériver l’intégrale que Γ(τ) est paramé-
trée par p dans [0, 1], et ainsi que u et d sont des fonctions
continues en p, le critère est alors exprimé comme suit :

JW (τ) =

Z

Γ(τ)

d
2(X, W )

˛

˛

˛

˛

∂X

∂p

˛

˛

˛

˛

dp (5)

L’hypothèse de continuité signifie que nous ne coupons pas le
squelette des régions LPE. Cette hypothèse nous permet d’ob-
tenir l’EDP, ensuite nous généraliserons en étendant la force
d’évolution aux cas singuliers. Notons toutefois que cette étape
de segmentation est réalisée en vue d’affiner un premier pas,
les chances de couper le squelette sont fortement réduites. Le
gradient en chaque point de la carte de distance est donné par
NW = ∇d = X−Y

|X−Y | . Notons que d = |u| et que

∇u =

(

− X−Y
|X−Y |

si X est à l’extérieur de Γref

X−Y
|X−Y |

si X est à l’intérieur de Γref (6)

En définissant par N la normale unitaire interne à Γ, nous ob-
tenons < ∇d,N > d =< ∇u,N > u. La dérivée de (5)
s’obtient alors en exploitant les résultats de [6] :

J
′
W (τ) =

Z 1

0

<
∂X
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,
ˆ
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˛
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(7)
où κ est la courbure du contour. A partir dérivée, nous obtenons
l’équation d’évolution suivante :

∂ΓW

∂τ
=

ˆ

−2 < NW,N > d + κd
2˜

N = FW N (8)

Nous généralisons cette équation d’évolution aux points sin-
guliers. En d = 0, le point d’évolution X appartient aux LPE
et NW n’est pas défini. Néanmoins, les LPE sont atteintes et
la force d’attraction doit être nulle. Aussi nous définissons la
force d’évolution FW en d = 0 par FW = 0. Si il existe plus
d’une valeur Ymin pour un X donné, le point X est alors un
point singulier. Dans ce cas, X se situe sur le squelette de la
région et NW n’est pas défini de manière unique. Le choix de
< NW,N > dépend de l’implémentation et de la discrétisa-
tion. Numériquement, nous calculons NW par un gradient cen-
tré pour éviter de privilégier une mauvaise direction. Comme
partout, la courbe évolue dans la direction de N , mais la force
et le sens de propagation sont surtout influencés par κ (puis-
qu’il est facteur de d2 et que d est grand sur le squelette).

3.2 Segmentation en deux étapes
3.2.1 Premier pas : segmentation par contours actifs par

détection d’objets en mouvement
La première étape met en oeuvre la détection des objets en

mouvement pour un simple critère défini dans [7] par :

JM (τ) =

ZZ

Ωobj(τ)
αobjdxdy+

ZZ

Ωback(τ)
αback |In − Bn| dxdy+

Z

Γ(τ)
λds

(9)
où αobj , αback et λ sont des constantes positives. Bn repré-
sente l’estimation du fond et In la trame courante. L’équation
d’évolution est définie par :

∂ΓM

∂τ
= (αobj − αback |In − Bn| + λκ)N (10)



Cette étape conduit le contour actif près des bords de l’objet à
segmenter. Cependant, la précision peut être améliorer en affi-
nant le résultat par une seconde évolution.

3.2.2 Second pas : Segmentation par contours actifs conduits
par une force d’attraction aux LPE

Pré-segmentation par LPE

La technique d’immersion introduite dans [16] retourne une
première partition de l’image en régions de couleurs homo-
gènes. Le nombre de régions est ensuite réduit par le processus
de fusion présenté en [5]. Ce processus est basé sur un critère
spatio-temporel. Aussi les LPE ne correspondent pas aux lignes
de plus fort gradient couleur de l’image. Les LPE introduites
dans notre algorithme correspondent aux bornes non-lisses des
régions de la partition.

Application des contours actifs

Le second pas consiste à attirer le contour vers les LPE, et à
contraindre la régularité du contour. Aussi, nous définissons un
critère combinant l’énergie des distances aux LPE (introduit en
3.1) et un terme constant. Ce dernier a pour rôle de régulariser
le contour final en contraignant la longueur du contour actif.
L’énergie est exprimée comme suit :

JW (τ) =

∫

Γ(τ)

[

λW d2(Γ(τ),W ) + λΓ

]

ds (11)

où λW et λΓ sont deux constantes positives. L’équation (8) et
la dérivée de (11) retournent l’équation d’évolution :

∂ΓW

∂τ
=

[

λW

(

−2 < NW,N > d + κd2
)

+ λΓκ
]

N. (12)

Le premier terme attire le contour vers les LPE et le second
le lisse. Dans le cas où le contour actif coupe le squelette des
régions LPE, le problème est traité comme évoqué dans 3.1.
Le terme de régularité et la rigidité de la courbe permettent
de ramener les points de part et d’autre du squelette. Notons
toutefois, que l’algorithme est appliqué aux résultats finals de
la première étape de segmentation, aussi le contour est proche
des LPE. Le risque de couper le squelette est ainsi réduit.

4 Résultats :

Les performances de la méthode proposée sont ici évaluées
sur la séquence Akiyo pour αobj = 0.9, αback = 1.2, λ = 6,
λW = 0.2 et λΓ = 1.5 et la séquence Mother (Fig. 2) for
αobj = 1.5, αback = 1.2, λ = 9, λW = 0.2 et λΓ = 2.25. Les
figures 1 (a), (b) et (c) présentent des résultats intermédiaire et
final retournés par le premier pas de l’algorithme. Nous obser-
vons quelques disparités entre le contours et le bord de l’objet.
La figure 1 (d) présente l’image sur-segmentée par les LPE, à
partir de laquelle la carte de distance est calculée. Les figures 1
(e) et (f) montrent la propagation et les résultats retournés par
le second pas. Nous constatons une nette amélioration des ré-
sultats de la première segmentation tant du point de vue de la
finesse que de la régularité.

5 Conclusion
Dans cet article, nous avons présenté une nouvelle méthode

de segmentation vidéo combinant les méthodes par contours
actifs et par LPE. L’algorithme proposé est réalisé séquentiel-
lement en deux étapes. La première exploite un critère de mou-
vement. La seconde attire le contours vers la ligne de partage
des eaux la plus proche. Ces lignes séparent les régions de cou-
leurs homogènes. La partie originale des présents travaux est la
définition d’un critère d’énergie basé sur les LPE. Les résultats
obtenus sont performants. Il est toutefois à noter que la détec-
tion de mouvement doit être suffisamment bonne pour que les
LPE globalement les plus proches correspondent à la meilleure
solution. Cet approche est applicable pour la détection d’objet
en mouvement pour une caméra statique. Une alternative pour
des travaux ultérieurs est d’étendre la méthode aux séquences
à caméra mobile en changeant le premier critère.
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FIG. 1 – Segmentation en deux phases (Akiyo) : (b) propagation et (c) résultat de la segmentation d’objets en mouvement (pas 1) ;
(e) propagation et (f) résultat de la segmentation par attraction aux LPE (pas 2)

(a) Pas 1 : résultat (b) Pas 2 : Pré-segmentation LPE (c) Pas 2 : segmentation finale

FIG. 2 – Segmentation de Mother : (a) segmentation par détection d’objet en mouvement, (b) LPE servant à calculer la carte de
distance, (c) Résultat après les 2 étapes de segmentation.
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