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Résuḿe

Dans cet article, nous présentons une approche origi-
nale pour la d́etection de la peau dans les images cou-
leurs. Notre contribution est fondée sur les distributions
des arbres qui trouvent leurs applications dans plusieurs
domaines de recherche. L’originalité porte sur la com-
binaison des probabilit́es issues des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants pour l’approximation des lois de probabilités
peau et non peau afin d’aḿeliorer la prise de d́ecision.
La base publique Compaq est utilisée pour évaluer les
performances de la ḿethode propośee par rapport à
deux autres ḿethodes : (1) celle de base supposant
l’indépendance entre les pixels et (2) celle basée sur
un Meilleur-Arbre-Recouvrant. Les mesures de la courbe
ROC et de l’air sous celle-ci ont prouvé que par rap-
port aux ḿethodesétudíees, le nouveau modèle offre la
meilleure d́etection de la peau .

Mots clefs

Arbre de d́ependance, modèles probabilistes, détection de
la peau, th́eorie des graphes.

1 Introduction
La détection de la peau consisteà d́etecter les pixels de
peau dans une image couleur pour obtenir une image bi-
naire. Elle constitue unéetape de pŕetraitement fondamen-
tale dans plusieurs applications telles que la détection de
visage[1], la segmentation vidéo et le filtrage des images
sur le Web [2][3][4]. Cependant, c’est une tâche diffi-
cile à ŕealiser à cause de la variation de la couleur de
la peau (euroṕeen, africaine, ...) et la diversité des condi-
tions de prise de vue (lumière, bruit, ...) qui cŕeent une
classe de la peau avec beaucoup de variations inter-classe.
Ainsi, plusieurs recherches basées aussi bien sur des ap-

proches paraḿetriques que sur d’autres non paramétriques,
ont ét́e meńees dans le cadre de cette application (les his-
togrammes de couleurs, le mélange Gaussien [5], ...).

Dans ce travail, nous considérons le mod̀ele probabiliste
qui repŕesente la loi a posteriorip(ys = 1|x), où x
repŕesente un bloc de taille3× 3 et ys repŕesente l’́etat du
pixel centrals. ys peut prendre deux valeurs selon l’état du
pixel s, ys = 1 si s est un pixel peau etys = 0 sinon. Nous
proposons dans ce papier un modèle probabiliste porté par
des arbres qui approximent en même temps les deux lois a
posteriorip(ys = 1|x) etp(ys = 0|x).
Nicu et al. ([6] et [7]) proposent un réseau baýesien
pour approximer une loi a posteriori. Les auteurs se sont
baśes sur les arbres de Chow et Liu [8] pour la détection
de la peau. Il s’agit d’un arbre de recouvrement ou de
dépendance optimal au sens de l’information mutuelle. Cet
arbre passe par tous les noeuds du graphe et maximise le
score d́efini pour tous les arcs possibles (MWST ou Maxi-
mum Weight Spanning Tree). Il est prouvé que la probabi-
lit é port́ee par cet arbre est une meilleure approximation de
la vraie probabilit́e.

Dans [9] nous avons présent́e une heuristique pour la
détection de la peau, nommée Meilleur-Arbre-Recouvrant
ou meilleur arbre de d́ependance. Cet arbre est basé sur
l’algorithme des MWSTs et modélise deux distributions
de probabilit́e à la fois. Ensuite, dans [10], nous avons
présent́e un algorithme exact pour trouver un Meilleur-
Arbre-Recouvrant (voir section 2), dans le cadre de la
même application.

Un syst̀eme de d́etection de peau n’est jamais parfait et
les utilisateurs utilisent diff́erents crit̀eres pour l’́evaluation
des performances d’un algorithme de détection de la peau.
L’aspect ǵeńeral des zones de peau détect́ees, ou d’autres
critères globaux pourraientêtre importants pour une utili-



sation ult́erieure. Pour l’́evaluation quantitative, nous em-
ploierons les taux des faux positifs (proportion des pixels
non peaux interprét́es comme peaux) et des vrais posi-
tifs (proportion des pixels peaux correctement interprét́es).
L’utilisateur pourrait souhaiter combiner ces deux indica-
teurs. Par conśequent nous proposons un système òu le ren-
dement n’est pas binaire mais un nombre flottant entre zéro
et un, plus la valeur est grande, plus la croyance pour un
pixel de peau est grande. L’utilisateur peut alors appliquer
un seuil pour obtenir une image binaire. Des taux d’erreur
pour tous les seuils sont récapituĺes dans la courbe appelée
la courbe ROC.
Dans la suite, nous présentons une formulation
math́ematique du problème étudíe. Nous d́ecrivons
dans la section 3 la nouvelle approche que nous proposons
dans cet article. Dans la section 4 nous fournissons les
résultats de la comparaison de notre approche par rapport
à d’autres mod̀eles.

2 Formulation du probl ème
Consid́erons un vecteur d’observationsx = (x1, ..., xn)
issu d’un bloc de pixels et un système de voisinage qui
détermine la structure des interactions locales dans la dis-
tribution des images. Notons respectivementC1 et C0 les
deux classes peau et non peau représent́ees par la variable
aléatoirey.
La probabilit́e jointe P (x, y) est inconnue, en re-
vanche nous possédons une base des images segmentées
{(x(1), y(1)), . . . , (x(N), y(N))} ; x(N) est l’image ety(N)

son masque associé. Pour chaque pixels, nous avons be-
soin de calculerP (ys = 1|x) qui est la probabilit́e d’avoir
un pixel de la classeC1 sachant les valeurs de pixels appar-
tenant au bloc centré surs. Ainsi, nous d́esirons d́efinir un
classifieur probabiliste représentant les probabilités a pos-
teriori, P (ys = 0|x) etP (ys = 1|x), et baśe sur les distri-
butions d’arbres probabilistes.
Afin de simplifier les notations nous posonsP (ys =
0|x) = q(x) etP (ys = 1|x) = p(x).
Désignons parG(N,A) le graphe non orienté correspon-
dantàx dont les noeuds (N ) sont leśeléments de ce vecteur
et les arcs (A) sont d́etermińes par le système de voisinage
choisi. Dans le cas òu G est un arbre notéT , la probabilit́e
approxiḿee par cette structure s’écrit sous la forme [11] :

P (x|T ) =
∏

(u∼v)∈T

Puv(xu, xv)
Pu(xu)Pv(xv)

∏
xu∈N

Pu(xu) (1)

avecPu(xu) etPuv(xu, xv) sont les marginaux deP (x|T )
l’approximation deP (x) par l’arbreT . u et v sont deux
noeuds du graphe. Ils sont notésu ∼ v s’ils sont voisins.
Nous d́efinissons d’abord un classifieur de Meilleur-Arbre-
Recouvrant.

Définition 1 Le classifieur de Meilleur-Arbre-Recouvrant
est un syst̀eme de classification basé sur un arbre per-
formant pour deux classes complémentaires. Ici perfor-

mant indique que les deux probabilités mod́elisant les deux
classes sont optimales.

L’optimalité dans ce cas est calculée au sens de la diver-
gence de Kullback-Leibler [12] entre les deux distributions
de probabilit́es à approximer. Ainsi, plus la divergence
entre ces deux probabilité est grande plus les résultats sont
optimums comme d́ecrit le th́eor̀eme suivant :

Théorème 1 Les probabilit́esp(x|T ) et q(x|T ) sont opti-
mums si seulement si l’arbreT est un MWST dont le poids
maximise la formule suivante :∑

(u∼v)∈T

{KL(puv, quv)−KL(pu, qu)−KL(pv, qv)}

(2)

avecKL la divergence de Kullback-Leibler. La preuve de
ce th́eor̀eme est donńee dans [10].
Les MWSTs ont́et́e appliqúes dans plusieurs domaines de
recherche sous l’onglet de l’optimisation. Toutefois, la so-
lution offerte par cette approche n’est pas toujours unique.
En effet, consid́erons le cas le plus simple d’un graphe dont
les pond́erations des arcs sont identiques. Tout arbre recou-
vrant est un MWST. Or dans la plupart des cas, ce qui est
demand́e c’est l’arbre ’id́eal’ qui approxime en mieux la
probabilit́e ŕeelle et non le MWST.
Par conśequent, un problème qui s’impose est la multitude
de choix entre tous les Meilleurs-Arbres-Recouvrants pos-
sibles.
Dans un travail pŕećedent, nous avons proposé le ḿelange
des arbres de recouvrement optimaux[13] dans le but de
déterminer un arbre de recouvrement ’idéal’ qui mod́elise
la probabilit́e du ḿelange :

Pmix(x|Tmix) =
∑

T∈S(G)k

λ(T )P (x|T ) (3)

où
– Pmix(x|Tmix) : la probabilit́e du ḿelange approxiḿee

par l’arbre du ḿelangeTmix ;
– λ(T ) : le coefficient du ḿelange associé à l’arbre T .

Avec
∑

T∈S(G)k λ(T ) = 1 etλ(T ) ≥ 0
– S(G)k : l’ensemble de tout les arbres recouvrant opti-

maux du grapheG ; dont le cardinal est́egalàk.
La loi de probabilit́e ŕesultante offre une meilleure ap-
proximation de la vraie loi de probabilité d’une classe
donńee. Cela est justifíe th́eoriquement par la formule :
(∀j = 1, 2, ..., k)

KL(P (x), Pmix(x|Tmix)) ≤ KL(P (x), P (x|Tj)) (4)

avecP (x) la vraie loi de probabilit́e etP (x|Tj) la proba-
bilit é approxiḿee par l’arbreTj .
En s’inspirant de ce travail, nous avons souhaité ŕealiser
de la m̂eme manìere le ḿelange des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants. Pour cela, soient :



– j0 ∈ {1, 2, ..., k}, avec k le nombre de Meilleurs-
Arbres-Recouvrants trouvés ;

– pmix et qmix les probabilit́es des ḿelanges des deux
classesC1 etC0 respectivement, v́erifiant l’équation (3) ;

– pj0 et qj0 les probabilit́es deC1 et C0 port́ees par le
Meilleur-Arbre-RecouvrantTj0 .

nous avons comparé la divergence de Kullback entrepmix

et qmix à celle entrepj0 et qj0 , nous avons trouv́e :

KL(pmix, qmix) ≤ KL(pj0 , qj0) (5)

du moment que l’objectif des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants est de maximiser la divergence entre les
deux probabilit́es approxiḿees, nous d́eduisons qu’un tel
mélange d’arbre n’offrira pas de meilleurs résultats par
rapport au mod̀ele baśe sur un Meilleur-Arbre-Recouvrant.
La preuve de l’ińegalit́e (5) est pŕesent́ee dans l’annexe.
Dans la section suivante nous proposons une nouvelle
méthode pour combiner les Meilleurs-Arbres-Recouvrants
en conservant les informations portées par chaque arbre
consid́eŕe.

3 Notre approche
La méthode que nous proposons est composée de deux
étapes importantes : (1) sélection des Meilleurs Arbres Re-
couvrants, et (2) combinaison de ces arbres.
La proćedure (1) suivante permet de déterminer tous les
meilleurs arbres de recouvrement possibles.

Procédure 1 Les meilleurs arbres de recouvrement
– Entŕee: Donnée

{(
x(1), y(1)

)
, · · · ,

(
x(n), y(n)

)}
.

– Etapes:

1. Définir le syst̀eme de voisinagèa consid́erer.

2. Construire le vecteur d’observationx issu de chaque
bloc de voisinage.

3. ConstruireG(N ,A) le graphe non orient́e corres-
pondantà x ; avec
– N : l’ensemble des noeuds. Chaqueélément dex

est un noeud.
– A : l’ensemble des arcs déduit par le syst̀eme de

voisinage utiliśe.

4. pour chaque couple de noeudsu et v du graphe, uti-
liser un estimateur classique pour calculer les proba-
bilit és empiriques :pu et puv (resp.qu et quv) de p
(resp.q) :

pu(xu = i) = f1
i (xu) , qu(xu = i) = f0

i (xu)

puv(xu = i, xv = j) = f1
ij(xu, xv)

quv(xu = i, xv = j) = f0
ij(xu, xv)

où pourm = 1, 0, fm
ij (xu, xv) est la fŕequence jointe

de xu = i et xv = j étiquet́eesm. Et fm
i (xu)est la

fréquence dexu = i étiquet́eem.

5. Calculer le côut des arcs d́efini par :

KL(puv, quv)−KL(pu, qu)−KL(pv, qv) ∀u ∼ v

6. Utiliser l’algorithme deK-Best-Spanning-Trees [14].

– Sortie : Meilleurs-Arbres-Recouvrants (Tj , j =
1, 2, ..., k).

A l’issue de cette proćedure, utiliśee dans la phase d’ap-
prentissage, les meilleurs arbres approximant les deux
vraies distributions de probabilités des classesC1 et C0

sont d́etermińees. Afin de conserver les informations ap-
port́ees par chaque arbre, lors du calcul des inférences,
nous proposons de combiner ces diverses sources de pro-
babilités afin d’aḿeliorer la prise de d́ecision.
Pour cela, nous faisons appel dans un premier tempsà un
algorithme de vote. Pour chaque arbreTj , nous calculons
Pj(y|x) que nous comparons par rapportà un seuils1.
Ce dernier param̀etre permet de d́eterminer la probabilit́e
d’appartenance d’un vecteurx à la classeC1 ; il est cal-
culé dans la phase d’apprentissage, lors de la construction
des histogrammes correspondants aux classesC1 etC0. La
comparaison permet de partager les différentes probabilités
calcuĺees en deux ensembles : (1) ensemble correspondant
à la classeC1 et (2) ensemble correspondantà la classe
C0. Le plus grand cardinal des deux ensembles permet de
déterminer la classe dominante, soitCd (égaleàC0 ouC1).
Dans un deuxìeme temps, nous calculons la probabilité
P (y|x) qui sera affect́ee au pixel central du bloc représent́e
par le vecteurx. Nous choisirons cette probabilité égale au
maximum des probabilités d́esignant la classeCd dans le
cas òu Cd = C1. Dans le cas òu Cd = C0, la probabilit́e
affect́ee au pixel central seráegale au minimum des proba-
bilit és d́esignant la classeC0 .

4 Résultats Exṕerimentaux
Nos exṕeriences sont effectuées sur la base d’images pu-
blique Compaq [15]. C’est une collection d’environ 18696
images couleurs et de leurs masques segmentées manuelle-
ment. Nous d́ecomposons aléatoirement cette base en deux
parties. La première correspond̀a une base d’apprentissage
constitúee d’environ 2 milliards de pixels, et sertà calculer
les lois empiriques. La seconde partie de la base corres-
pondà la base test et permet d’évaluer les performances de
notre approche.
Pour un pixels, nous consid́erons le syst̀eme de voisinage
suivant :

Vs = {(i, j)/|i− is| < 2, |j − js| < 2} \ {(is, js)} (6)

aveci et j les cordonńees d’un pixel dans une image.
La base de donńees Compaq est assez grande, ainsi nous
consid́erons l’espace de couleur RGB, et nous utilisons
dans la phase d’apprentissage des histogrammesà 32
couleurs. Chaque pixel sera décompośe en ses trois
composantes pour construire un vecteur d’observation de
taille égaleà27.

La proćedure (1) a permis de détecter trois Meilleurs-
Arbres-Recouvrants. Les résultats obtenus par le modèle
baśe sur la combinaison des arbres résultant, sont présent́es



dans la figure 1. L’entŕee du mod̀ele est une image couleur
et la sortie est une image en niveaux de gris.

Figure 1 –Les entŕees et les sorties du modèle propośe.

Nous comparons ce modèle avec deux autres modèles :
(1) le mod̀ele de base ultra simplifié qui suppose
l’indépendance entre les pixels [16] et (2) le modèle baśe
sur un Meilleur-Arbre-Recouvrant. Notons que l’arbre uti-
lisé dans ce dernier modèle est d́etermińeà partir de l’algo-
rithme donńe dans [10] ; c’est le premier Meilleur-Arbre-
Recouvrant trouv́e.
Dans le but d’une mesure quantitative de notre approche
par rapport aux deux autres modèlesétudíes, nous propo-
sons d’́etudier les courbes ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) des diff́erents mod̀eles. Nous combinons ainsi
les faux positifs et les vrais positifs.

Figure 2 –Les courbes ROC des trois modèlesétudíes.

La figure 2 repŕesente les diff́erentes courbes. Nous remar-
quons que la courbe en triangle qui représente le mod̀ele

baśe sur la combinaison des Meilleurs-Arbres-Recouvrants
est toujours au dessus de la courbe du modèle baśe sur le
Meilleur-Arbre-Recouvrant (courbe en cercle) quelque soit
le taux des faux positifs. A partir d’un taux de faux posi-
tifs égalà2.5% la courbe du mod̀ele propośe reste toujours
suṕerieureà celle du mod̀ele de base ( courbe en croix).
Nous d́eduisons que le nouveau modèle donne la meilleure
détection de la peau.
Une manìere d’estimer l’efficacit́e globale des diff́erents
mod̀elesétudíes consistèa calculer l’aire normaliśee sous
les courbes ROC ( Area Under Curve ou AUC). Ainsi, dans
l’intervalle [0 0.15], la valeur du AUC est́egaleà0.0493
pour le mod̀ele de base,̀a 0.1177 pour le mod̀ele baśe sur
le Meilleur-Arbre-Recouvrant, età0.1227 pour le nouveau
mod̀ele. Ainsi, une fois de plus, il est prouvé que la com-
binaison des Meilleurs-Arbres-Recouvrants présente de
meilleurs ŕesultats par rapport aux deux autres méthodes.
Les objets ayant une couleur qui ressembleà celle de la
peau pŕesentent quelques anomalies du nouveau modèle (
figure 3).

Figure 3 –Quelques anomalies du nouveau modèle.

5 Conslusion
Nous avons proposé une ḿethode originale pour l’approxi-
mation des lois jointes dans le cas de la détection de la
peau dans les images couleurs. Cette approximation est
fondée sur les Meilleurs-Arbres-Recouvrants dédíes à la
mod́elisation des classes peau et non peau. Nous avons pro-
pośe une combinaison de ces arbres, permettant d’exploiter
les informations port́ees par chacun d’eux.
Le mod̀ele de d́etection de la peau proposé dans cet article
a pŕesent́e de meilleurs ŕesultats, dans la base Compaq, par
rapport au mod̀ele de base et celui fondé sur un Meilleur-
Arbre-Recouvrant. En effet, la courbe ROC du nouveau
mod̀ele reste toujours supérieureà celle du mod̀ele baśe
sur un seul arbre quelque soit le taux des faux positifs
consid́eŕe. Aussi, par rapport au modèle de base, le nou-
veau mod̀ele pŕesente une aḿeliorationà partir d’un taux



de faux positifségal à 2.5%. Les mesures de l’AUC per-
mettent d’approuver ce constat.
Notre approche peut̂etre ǵeńeraliśee pour traiter le
probl̀eme d’approximation des vraies lois de probabilités
de deux classes complémentaires.

Annexe
Nous montrons l’ińegalit́e (5). Nous avons :

KL(pmix, qmix) =
k∑

i=1

pmix(xi) log
(

pmix(xi)
qmix(xi)

)
(7)

=
N∑

i=1

 k∑
j=1

λjpj(xi)

 log

(∑k
j=1 λjpj(xi)∑k
j=1 λjqj(xi)

)
(8)

Puisque les termesλjpj(xi) et λjqj(xi) sont non-ńegatifs
(i = 1, .., N ; j = 1, .., k), selon le th́eor̀eme de Log-sum-
inequality, nous obtenons :

N∑
i=1

 k∑
j=1

λjpj(xi)

 log


(∑k

j=1 λjpj(xi)
)

(∑k
j=1 λjqj(xi)

)


≤
N∑

i=1

 k∑
j=1

λjpj(xi) log
λjpj(xi)
λjqj(xi)

 (9)

=
k∑

j=1

(
λj

N∑
i=1

pj(xi) log
pj(xi)
qj(xi)

)
(10)

=
k∑

j=1

(λjKL(pj , qj)) (11)

Soit j0 ∈ {1, 2, ..., k}, par d́efinition nous avons :

∀j ∈ {1, 2, ..., k} KL(pj0 , qj0) = KL(pj , qj) (12)

donc

KL(pmix, qmix) ≤
k∑

j=1

(λjKL(pj0 , qj0)) (13)

d’où inégalit́e (5).
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