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Résune

Dans cet article, nous fsentons une approche origi-
nale pour la dtection de la peau dans les images cou-
leurs. Notre contribution est fole@ sur les distributions
des arbres qui trouvent leurs applications dans plusieurs
domaines de recherche. L'originditporte sur la com-
binaison des probabikts issues des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants pour I'approximation des lois de probabsit
peau et non peau afin d'atiorer la prise de écision.

La base publique Compaq est utdis pourévaluer les
performances de la éthode propase par rapporta
deux autres ithodes : (1) celle de base supposant
lindépendance entre les pixels et (2) celle &assur
un Meilleur-Arbre-Recouvrant. Les mesures de la courbe
ROC et de l'air sous celle-ci ont proavque par rap-
port aux néthodesétudies, le nouveau méte offre la
meilleure dtection de la peau .

Mots clefs

Arbre de @épendance, mades probabilistes,&lection de
la peau, tkorie des graphes.

1 Introduction

La détection de la peau consistecetecter les pixels de
peau dans une image couleur pour obtenir une image bi-
naire. Elle constitue unetape de gtraitement fondamen-
tale dans plusieurs applications telles que &tedtion de
visage[1], la segmentation \ad et le filtrage des images
sur le Web [2][3][4]. Cependant, c’est unache diffi-

cile & réalisera cause de la variation de la couleur de
la peau (europen, africaine, ...) et la divergitdes condi-
tions de prise de vue (lumie, bruit, ...) qui deent une

proches paraétriques que sur d’autres non pa&ngues,
ont éte merges dans le cadre de cette application (les his-
togrammes de couleurs, le&éfange Gaussien [5], ...).

Dans ce travail, nous congitbns le modle probabiliste
qui repésente la loi a posterion(ys = 1|z), ou z
repiesente un bloc de taillé x 3 ety, repesente Etat du
pixel centrals. y, peut prendre deux valeurs seloatht du
pixel s, ys = 1 si s est un pixel peau gt = 0 sinon. Nous
proposons dans ce papier un ratedprobabiliste pog par

des arbres qui approximent eréme temps les deux lois a
posteriorip(ys = 1|z) etp(ys = 0]x).

Nicu et al. ([6] et [7]) proposent unéseau bagsien
pour approximer une loi a posteriori. Les auteurs se sont
bass sur les arbres de Chow et Liu [8] pour ketection

de la peau. Il s’agit d'un arbre de recouvrement ou de
dépendance optimal au sens de 'information mutuelle. Cet
arbre passe par tous les noeuds du graphe et maximise le
score @fini pour tous les arcs possibles (MWST ou Maxi-
mum Weight Spanning Tree). |l est praugue la probabi-
lité poree par cet arbre est une meilleure approximation de
la vraie probabilié.

Dans [9] nous avons psené une heuristique pour la
détection de la peau, non@a Meilleur-Arbre-Recouvrant
ou meilleur arbre de &endance. Cet arbre est asur
l'algorithme des MWSTs et mddise deux distributions
de probabilié a la fois. Ensuite, dans [10], nous avons
présené un algorithme exact pour trouver un Meilleur-
Arbre-Recouvrant (voir section 2), dans le cadre de la
méme application.

Un syséme de étection de peau n’'est jamais parfait et
les utilisateurs utilisent diffrents criéres pour Evaluation
des performances d'un algorithme detekttion de la peau.

classe de la peau avec beaucoup de variations inter-classe.L'aspect gréral des zones de peaétdcées, ou d'autres

Ainsi, plusieurs recherches li&s aussi bien sur des ap-

criteres globaux pourraieigtre importants pour une utili-



sation ulérieure. Pour Bvaluation quantitative, nous em-
ploierons les taux des faux positifs (proportion des pixels
non peaux interf@tts comme peaux) et des vrais posi-
tifs (proportion des pixels peaux correctement inte§s).
L'utilisateur pourrait souhaiter combiner ces deux indica-
teurs. Par corégjuent nous proposons un $Yse al le ren-
dement n’est pas binaire mais un nombre flottant erére z

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 soriécapitués dans la courbe apgel

la courbe ROC.

Dans la suite, nous @sentons une formulation
mattematique du proBime étudé. Nous @crivons

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

a d’autres modles.

2 Formulation du probleme

Consicerons un vecteur d’observations = (z1, ..., x,)
issu d'un bloc de pixels et un sgshe de voisinage qui
détermine la structure des interactions locales dans la dis-
tribution des images. Notons respectiveméftet C les
deux classes peau et non peau @éspnées par la variable
aléatoirey.

La probabilie jointe P(z,y) est inconnue, en re-
vanche nous pogsglons une base des images segaemnt
{(z®, M), (@) )Y (V) est l'image ety(N)
son masque ass@ciPour chaque pixal, nous avons be-
soin de calculeP(ys = 1|x) qui est la probabil& d’avoir
un pixel de la class€'; sachant les valeurs de pixels appar-
tenant au bloc cer#irsurs. Ainsi, nous @sirons @finir un
classifieur probabiliste repsentant les probab#it a pos-
teriori, P(y, = O|x) et P(ys = 1|z), et bag sur les distri-
butions d’arbres probabilistes.

Afin de simplifier les notations nous posol¥ys =
0|z) = q(z) et P(ys = 1]z) = p(z).

Désignons pat7(N, A) le graphe non orietcorrespon-
dantax dont les noeudsY) sont lesléments de ce vecteur
et les arcs ) sont cetermires par le systme de voisinage
choisi. Dans le casloG est un arbre né&T', la probabilie
approxinee par cette structure&rit sous la forme [11] :

H HP(Eu

(u~v)eT

Py (xy, xu

P(a|T) =
((E| ) ]Du('ru) v 'I’U .

1)

avecP,(z,) et Py, (zy, x,) sontles marginaux dB(z|T)
I'approximation deP(xz) par l'arbreT. v et v sont deux
noeuds du graphe. lls sont Bst, ~ v S'ils sont voisins.
Nous cefinissons d'abord un classifieur de Meilleur-Arbre-
Recouvrant.

Définition 1 Le classifieur de Meilleur-Arbre-Recouvrant
est un sysime de classification bassur un arbre per-
formant pour deux classes coraplentaires. Ici perfor-

mant indique que les deux probalét moélisant les deux
classes sont optimales.

L'optimalité dans ce cas est caléel au sens de la diver-
gence de Kullback-Leibler [12] entre les deux distributions
de probabilies a approximer. Ainsi, plus la divergence
entre ces deux probabéitest grande plus legsultats sont
optimums comme &krit le tleoeme suivant :

Théoreme 1 Les probabiliesp(z|T") etq(x|T) sont opti-
mums si seulement si I'arbfg est un MWST dont le poids
maximise la formule suivante :

> AKL(puv: qus) = KL(puqu) — KL(po, q0)}
(u~v)eT (2)

avecK L la divergence de Kullback-Leibler. La preuve de
ce treoeme est donge dans [10].

Les MWSTSs onéte appliges dans plusieurs domaines de
recherche sous 'onglet de I'optimisation. Toutefois, la so-
lution offerte par cette approche n’est pas toujours unique.
En effet, considrons le cas le plus simple d'un graphe dont
les pon@rations des arcs sont identiques. Tout arbre recou-
vrant est un MWST. Or dans la plupart des cas, ce qui est
demané c’est I'arbre 'ickal’ qui approxime en mieux la
probabilié reelle et non le MWST.

Par conéquent, un prol@me qui s'impose est la multitude
de choix entre tous les Meilleurs-Arbres-Recouvrants pos-
sibles.

Dans un travail ggcedent, nous avons propoke netlange

des arbres de recouvrement optimaux[13] dans le but de
déeterminer un arbre de recouvremen€&al qui moctlise

la probabilie du nelange :
|me: = CC‘T) 3

Pria >, AT

TeS(G)*

ou

— Ppiz(z|Thmie)  la probabilie du nélange approxirfee
par I'arbre du rélang€T’,,;.. ;

— XMT) : le coefficient du relange assoeia l'arbre T'.

AVEC) reg(ayr AT) =1 etA(T) =0
— S(G)* : rensemble de tout les arbres recouvrant opti-

maux du graphé& ; dont le cardinal estgala k.

La loi de probabilie resultante offre une meilleure ap-
proximation de la vraie loi de probab#itd’une classe
donree. Cela est justii theoriquement par la formule :
(Vj=1,2,...k)

KL(P(x), Pniz(2|Timiz)) < KL(P(x), P(|T})) (4)
avecP(z) la vraie loi de probabilé et P(z|T;) la proba-
bilité approxinge par I'arbreT’;.

En s’inspirant de ce travail, nous avons souha#aliser
de la néme margre le neélange des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants. Pour cela, soient :



—jo € {1,2,....k}, aveck le nombre de Meilleurs-
Arbres-Recouvrants troéé ;

— DPmiz €t gmi l€s probabilies des rlanges des deux
classeg’; etCy respectivement,arifiant I'equation (3) ;

- pj, etg;, les probabilies deC; et Cy portees par le
Meilleur-Arbre-Recouvran’, .

nous avons compaia divergence de Kullback entpg, ;.

etgmq, a celle entrg,, etg,,, NOUS avons trow:

KL(pmz:m qmzz) S KL(pjo7 qjo) (5)

du moment que I'objectif des Meilleurs-Arbres-
Recouvrants est de maximiser la divergence entre les
deux probabiliés approxirges, nous @duisons qu’un tel
mélange d'arbre n'offrira pas de meilleurésultats par
rapport au moéle bag sur un Meilleur-Arbre-Recouvrant.
La preuve de l'iegali€ (5) est pesenée dans I'annexe.

Dans la section suivante nous proposons une nouvelle
méthode pour combiner les Meilleurs-Arbres-Recouvrants
en conservant les informations pees par chaque arbre
consicerée.

3 Notre approche

La méthode que nous proposons est condgode deux

étapes importantes : (1¢kection des Meilleurs Arbres Re-
couvrants, et (2) combinaison de ces arbres.

La proc&dure (1) suivante permet détdrminer tous les

meilleurs arbres de recouvrement possibles.

Procédure 1 Les meilleurs arbres de recouvrement
— Entree: Donn'ee{ (:1;(1)’ y(l)) AR (I("), y(”)) }
— Etapes

1. Définir le systme de voisinagé consicrer.

2. Construire le vecteur d’observatianissu de chaque
bloc de voisinage.

ConstruireG(N, A) le graphe non orieré corres-

pondanta z ; avec

— N : I'ensemble des noeuds. Chagélément der
est un noeud.

— A : I'ensemble des arcsé&diuit par le systme de
voisinage utili€.

. pour chaque couple de noeud®t v du graphe, uti-

liser un estimateur classique pour calculer les proba-

bilités empiriques p,, et p,, (resp.q. et q.,) dep

(resp.q) :

3.

pu('ru = Z) = fil (Iu) ) Qu(xu = Z) = i()(Iu)

puv(xu =1, Ty = .7) = fil'(xuvxv)

un(:Eu =14, Ty = j) = i?(xu;mv)

ol pourm = 1,0, fi*(zu, y) est la flequence jointe
dez, = i eta, = j étiquekesm. Et f™(x,)est la
frequence de,, = i étiquetem.

. Calculer le cdit des arcs dfini par :

KL(puv;qu)_KL(pu7QU)_KL(pVaQV) Yun~v

6. Utiliser I'algorithme deK -Best-Spanning-Trees [14].

— Sortie :
1,2, ..., k).

Meilleurs-Arbres-Recouvrants T¥, j

A l'issue de cette praadure, utili€e dans la phase d'ap-
prentissage, les meilleurs arbres approximant les deux
vraies distributions de probab#éi$ des classe§; et Cy

sont cetermirees. Afin de conserver les informations ap-
porttes par chaque arbre, lors du calcul de€rirfices,
nous proposons de combiner ces diverses sources de pro-
babilites afin d’angliorer la prise de &cision.

Pour cela, nous faisons appel dans un premier teangs
algorithme de vote. Pour chaque arlitg nous calculons
Pj(y|xz) que nous comparons par rappartun seuils;.

Ce dernier paragtre permet de &erminer la probabilé
d’appartenance d'un vecteura la classe’; ; il est cal-

culé dans la phase d'apprentissage, lors de la construction
des histogrammes correspondants aux claSsesCy. La
comparaison permet de partager lesadihtes probabifts
calcukes en deux ensembles : (1) ensemble correspondant
a la classe’; et (2) ensemble correspondamta classe

Cy. Le plus grand cardinal des deux ensembles permet de
déterminer la classe dominante, S0jt (égalea Cy ouCh).

Dans un deuxime temps, nous calculons la probabilit
P(y|z) qui sera affe@e au pixel central du bloc regseng

par le vecteur:. Nous choisirons cette probab#iégale au
maximum des probabibis cesignant la class€’; dans le

cas @ C,; = C;. Dans le caswCy = Cy, la probabilie
affece au pixel central seégale au minimum des proba-
bilités designant la class€|, .

4 Reésultats Experimentaux

Nos exgeriences sont effeckes sur la base d'images pu-
bligue Compagq [15]. C’est une collection d’environ 18696
images couleurs et de leurs masques segegesnmhanuelle-
ment. Nous @composons ahtoirement cette base en deux
parties. La prendire correspond une base d'apprentissage
constitiee d’environ 2 milliards de pixels, et sértalculer
les lois empiriques. La seconde partie de la base corres-
ponda la base test et perme&daluer les performances de
notre approche.

Pour un pixels, nous consiérons le systme de voisinage
suivant :

Vs= {(Z,j)/‘l - is‘ <2, |.7 7‘7‘s| < 2} \ {(isajs)} (6)

aveci et j les cordonies d’un pixel dans une image.

La base de dorées Compaq est assez grande, ainsi nous
consicerons I'espace de couleur RGB, et nous utilisons
dans la phase d'apprentissage des histograminé&
couleurs. Chaque pixel seraéabmpo& en ses trois
composantes pour construire un vecteur d’observation de
taille égalea 27.

La procedure (1) a permis deétecter trois Meilleurs-
Arbres-Recouvrants. Legsultats obtenus par le meld
bas sur la combinaison des arbrésultant, sont f@sengs



dans la figure 1. L'enfre du moéle est une image couleur
et la sortie est une image en niveaux de gris.

Figure 1 —Les entées et les sorties du melé propos.

Nous comparons ce mekk avec deux autres melés :

(1) le mockle de base ultra simpldi qui suppose
I'ind épendance entre les pixels [16] et (2) le rledbag

sur un Meilleur-Arbre-Recouvrant. Notons que l'arbre uti-
lisé dans ce dernier metk est étermire a partir de I'algo-
rithme doni@ dans [10]; c’est le premier Meilleur-Arbre-
Recouvrant troug.

Dans le but d'une mesure quantitative de notre approche
par rapport aux deux autres m#dsétudis, nous propo-
sons détudier les courbes ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) des diffrents modles. Nous combinons ainsi
les faux positifs et les vrais positifs.

Vrais positifs
:

I
0 0.05 01 015

Faux positifs

+ Modéle de base

-e- Modele basé sur un Meilleur-Arbre-Recouvrant

4 Modéle basé sur les Meilleurs-Arbres-Recouvrants

Figure 2 —Les courbes ROC des trois m#dsétudeés.

La figure 2 repesente les diéfrentes courbes. Nous remar-
guons que la courbe en triangle qui repente le magle

bas surla combinaison des Meilleurs-Arbres-Recouvrants
est toujours au dessus de la courbe du @mdasé sur le
Meilleur-Arbre-Recouvrant (courbe en cercle) quelque soit
le taux des faux positifs. A partir d’'un taux de faux posi-
tifs égala2.5% la courbe du mogle propoé reste toujours
sugerieurea celle du modle de base ( courbe en croix).
Nous ceduisons que le nouveau nedd donne la meilleure
déetection de la peau.

Une mangre d'estimer l'efficacé globale des diffrents
mocklesétudis consisté calculer I'aire normalise sous
les courbes ROC ( Area Under Curve ou AUC). Ainsi, dans
lintervalle [0 0.15], la valeur du AUC eskgalea 0.0493
pour le mo@le de basea0.1177 pour le moeéle bag sur

le Meilleur-Arbre-Recouvrant, €t0.1227 pour le nouveau
mockle. Ainsi, une fois de plus, il est proewue la com-
binaison des Meilleurs-Arbres-Recouvrantegante de
meilleurs ésultats par rapport aux deux autresthodes.

Les objets ayant une couleur qui ressendleelle de la
peau pesentent quelques anomalies du nouveauaieod
figure 3).

Figure 3 -Quelques anomalies du nouveau raled

5 Conslusion

Nous avons propé@sune néthode originale pour I'approxi-
mation des lois jointes dans le cas de Eettion de la
peau dans les images couleurs. Cette approximation est
fondée sur les Meilleurs-Arbres-Recouvranidiés a la
mocklisation des classes peau et non peau. Nous avons pro-
po< une combinaison de ces arbres, permettant d’exploiter
les informations po#&es par chacun d’eux.

Le mockle de @tection de la peau propdslans cet article

a piesené de meilleursésultats, dans la base Compag, par
rapport au modle de base et celui foadsur un Meilleur-
Arbre-Recouvrant. En effet, la courbe ROC du nouveau
mockle reste toujours sépieurea celle du modle bag

sur un seul arbre quelque soit le taux des faux positifs
consiceré. Aussi, par rapport au meké de base, le nou-
veau moele pesente une a@liorationa partir d'un taux
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