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INTRODUCTION : 

A. Contexte 

L'augmentation régulière de la puissance de calcul des microprocesseurs, les progrès réalisés 

dans les méthodes de développement des logiciels, la numérisation du son, puis des images 

(i.e., le multimédia), la compression des signaux et le déploiement des réseaux accélérés par 

les fibres optiques et les satellites dessinent de plus en plus clairement les contours d'un 

nouveau paysage : la Société de l'Information. Cette société est construite autour de voies 

électroniques ou de réseaux chargés d'acheminer dans les entreprises, les universités, les 

administrations, les écoles et les maisons une palette très large de services interactifs. Parmi 

ces derniers, on peut citer la messagerie, la visiophonie, la télé-enseignement, la consultation 

de banques de données, la télé-achat, la télévision à la demande, etc. bouleversant de manière 

radicale et irréversible la vie des individus et des institutions. 

B.  Problématique et Objectifs 

Une information de plus en plus visuelle est une conséquence majeure de cette convergence 

entre l’informatique, Internet et l’audiovisuel. De plus en plus d’applications produisent, 

utilisent et diffusent des données visuelles, incluant des images fixes et animées. 

L’augmentation significative des informations visuelles au sein de Internet et dans les 

organisations s’est accompagnée d’une prise de conscience de l’importance de développer des 

moyens informatiques pour traiter ces informations. Ce traitement permet de modéliser, de 

filtrer, de classer, de rechercher et d’indexer cette quantité importante de données. Si la 

numérisation d’image est déjà un problème techniquement résolu, il n'est pas de même avec la 

classification, le catalogage et l'indexation d’image. Dans un tel contexte, il est impératif de 

pouvoir classifier les images selon leurs thèmes ou leurs contenus. Cette classification 

permettra de faire une sélection ou un contrôle d'accès selon la sémantique et selon le type des 

images. Ce travail s'effectue actuellement de manière manuelle par annotation, ce qui présente 

un coût en temps et en main d'oeuvre trop important. De plus, la taille des collections 

d'images est de plus en plus gigantesque, ce qui rend leur annotation manuelle quasi 

impossible. En conséquence, nous nous trouvons actuellement devant une masse 

d'informations visuelles mal classifiée et incontrôlée sur Internet. 

C’est précisément dans ce contexte que s’inscrit le travail que nous avons réalisé dans le cadre 

de ce mémoire de fin d’études. Nous nous sommes principalement intéressés au problème 

d’identification de pixels de peau dans l’image. Ce sujet de recherche est d’enjeu important 
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dans la mesure où il est indispensable avant d’envisager des analyses et des traitements de 

niveau supérieur.  

Nous allons réaliser une discrimination sur un corpus d’images (Compaq). Et ce en deux 

étapes principales : entrainement et test et ce avec le concours d’un modèle d’apprentissage 

statistique qui la régression logistique à noyau. 

Dans la littérature, il existe de nombreuses méthodes pour détecter dans l’image les régions de 

peau, comme le visage et/ou les mains d’une personne. Trois approches principales se 

détachent : l’une, basée sur la couleur, l’autre, basée sur l’extraction de traits caractéristiques 

et la dernière basée sur le mouvement. Notre objectif est de développer un modèle de peau 

permettant de détecter toutes les régions de peau d’une image en un temps raisonnable. De ce 

fait, nous avons choisi une méthode basée sur la détection de peau par une approche couleur. 

De nombreux travaux ont été réalisés sur l’élaboration d’un modèle de peau basé sur l’indice 

couleur. La difficulté réside dans la prise en compte des conditions de lumière, de la richesse 

ethnique avec des teintes variées et des décors complexes. En effet, la plupart des travaux 

pratiquent une phase d'apprentissage sur des classes prédéfinies d’images, sous des conditions 

d'éclairage connues à l'avance. Si ces modèles conviennent généralement aux systèmes à base 

d'images peu variées, ils sont peu adaptés aux systèmes contenant une grande variété 

d'images. 

C. Organisation du mémoire : 

L’organisation du présent manuscrit est présentée ci-dessous. 

Le Chapitre I porte sur la présentation des différentes approches de détection de la peau 

humaine (Nous en avons abordé 3). 

Le chapitre II est consacré à la colorimétrie et aux espace de couleur . nous avons présenté un 

certain nombre  d’espaces et de sous espace. 

 Le chapitre III est consacré à l’état de l’art sur les travaux d’identification des pixels de peau 

dans l’image basés sur l’approche couleur . Les différentes méthodes ont été classées et 

présentées. Leurs avantages et défauts sont discutés. 

Le chapitre IV évoque l’astuce noyau ( kernel trick) et certains algorithmes qui y sont 

associés :les svm , le PCA et le processus gaussien. 

Le chapitre V est consacré à notre application .entamé avec la présentation de la régression 

logistique .suivie de la présentation de l’technique sur laquelle est basé notre travail en 
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l’occurrence la régression logistique à noyau. Nous avons aussi présenté la base d’image 

Compaq de laquelle on a pris nous échantillons d’images pour l’apprentissage et le test. 
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1.1.Introduction : 

De nos jours, la détection des régions de peau dans l’image est devenue un sujet de recherche 

et un enjeu important dans la mesure où elle est indispensable avant d’envisager d’autres 

analyses et traitements sur les images telles que la détection et la reconnaissance de visages ou 

encore la classification d’images en image adulte/non-adulte. En effet, de nombreux systémes 

de détection sont sujets de recherche très important étant donné qu’ ils  ont une utilité 

potentielle pour de nombreuses applications telles que les applications liées à la sécurité 

(surveillance, droit d’accès, …). Ces  systèmes peut être utilisé aussi pour faciliter la 

recherche et la navigation dans une masse de vidéos tel que l’identification de séquences 

vidéo où un visage, une partie du corps  particulière apparaît. La mise en place d’un tel 

système de détection et reconnaissance de visages doit s’appuyer en préalable sur un système 

de détection et segmentation de régions de peau. 

Un exemple d’envergure, Internet apparaît comme un immense gisement d’informations. Son 

libre accès conduit à des usages indésirables comme par exemple l’accès par des enfants à des 

sites adultes, il est donc nécessaire d’introduire des outils de filtrage de sites pour des 

applications comme le contrôle parental. Ces outils doivent s'appuyer sur une analyse 

sémantique d'images dans le processus d'identification, où, le texte à lui seul n'est plus 

suffisant. La détection des régions de peau dans l’image et le pourcentage de ces derniers sont 

des indicateurs pertinents pour classifier les images en image adulte/non-adulte. 

Dans ce chapitre nous allons aborder, avec des définitions et exemple la méthode de détection 

basée sur la peau humaine et les approches utilisée pour y parvenir. 

 

1.2. Pourquoi détecter la peau : 

1.2.1. Intérêt de détecter la peau humaine : 

De nombreux systèmes de vision ont pour but la détection, la localisation et la reconnaissance 

de personnes. Par exemple, les systèmes de vidéo-surveillance font tous appel à des méthodes 

de détection de personnes. 

La détection basée sur l’analyse de la couleur de la peau, est un moyen efficace car, d'une 

manière générale, au moins quelques parties du corps telles que la tête et le visage, les bras et 

les mains sont visibles, Les méthodes de détection basées sur l’analyse de la couleur de la 

peau sont des méthodes efficaces et rapides. Elles réduisent l'espace de recherche des régions 

concernées dans l’image. 

De plus, la couleur de la peau est une information robuste face aux rotations, aux 

Changements d’échelle, et aux occultations partielles. 
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Cependant, la détection de la peau n'est pas une tâche facile dans la mesure où la couleur 

ou la teinte de la peau, comme la couleur de tout autre objet, varie en fonction du matériel  

utilisé pour acquérir l'image ainsi que des conditions d'acquisition, i.e. l'environnement 

dans lequel l'image est acquise. De plus, dans des scènes complexes telles que les scènes 

d’extérieur, il peut être difficile, voire impossible, de distinguer la peau d'une personne de tout 

autre objet présent sur cette image. 

Dans ce premier chapitre nous allons présenter les différentes approches utilisées pour la 

détection de la peau dans une image donnée. 

 

1.2.2. Les domaines d’application : 

La détection de la peau dans une image, est une étape importante dans de nombreuses 

applications de la vision par ordinateur, dans plusieurs domaines et elle est une étape 

indispensable dans le traitement de certains problèmes à l’image : 

 la détection et reconnaissance  de visages. [1] [2] [3] ; 

 la détection des mains ou autre organe apparent dans le suivi d’objets sur séquences 

d’images. [4] [5]; 

 détection de corps humains nus dans une image. [6] [7]. 

La résolution partielle de ces problèmes conduit à réaliser des progrès dans les applications 

suivantes : 

 la recherche des images sur le web. [8] [9] ; 

 le filtrage du web, afin, par exemple, de signaler les images adultes.[10] 

 l'indexation des images par le contenu. 

 la segmentation de la vidéo. [11] ; 

 Dans les applications intégrant des algorithmes de détection de la peau, l’évaluation de 

la performance est basée sur l’efficacité de tout le système, hormis dans des 

applications dédiées  au traitement de problèmes nécessitant uniquement cette 

technique. 

 

1.2.3. Quelques Difficultés : 

Le processus de détection de la peau dans une application donnée, peut se heurter à de 

nombreuses entraves. La majorité des solutions proposées jusqu’à maintenant sont loin d’être 

satisfaisantes car elles fonctionnent uniquement dans des environnements contrôlés, et par 
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conséquent elles ne gèrent pas la variabilité des conditions d’acquisition de la vie quotidienne, 

notamment : 

 

 Diversité ethnique : teintes qui varient selon la personne et selon les différentes races. 

(Fig1.2). 

 La pose : où les images d'un visage changent en fonction de l’orientation de ce 

           dernier (frontal, 45 degrés, profil). (Fig.1.3) 

 La présence ou absence des composantes structurales :  les caractéristiques 

           faciales tels que la barbe, la moustache, les tatouages et les lunettes causent une grande 

variabilité des composantes structurales des régions de la peau, notamment au niveau 

de la forme, de la couleur, et de la taille. (Fig.1.4) 

 Les occultations : les visages peuvent être partiellement occultés par d'autres 

          objets. En effet, dans une image contenant un groupe de personnes par exemple, 

          des visages peuvent partiellement masquer d'autres visages.(Fig.1.5) 

 Les conditions d’illumination : des facteurs tels que l'éclairage (distribution de la 

          source de lumière, son intensité, son spectre) et les caractéristiques de l’appareil 

          photographique affectent l'aspect d'un visage dans l’image acquise. (Figure 1.6) 

 

 

 

 

Fig.1.1. Diversité ethnique. 

 

Fig.1.2. Diffrents angles de prises. 
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Fig.1.3. Présence de composantes structurelles 

 

 

Fig1.4. présence de plusieurs personnes. 

 

 

Fig.1.5. Differents éclairages. 

 

La détection de peau est encore plus difficile pour les images issues du Web qui sont 

capturées sous diverses conditions de lumière et avec différents dispositifs ayant des 

caractéristiques spécifiques. 

1.3. Méthodes de détection de la peau dans une image : 

Il existe de nombreuses méthodes pour détecter les régions de peau dans une image. On en 

identifie trois approches majeures que nous développons dans la suite : 

 la détection basée sur l’extraction de traits caractéristiques du visage et /ou des mains 

[12],[13] 
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 La détection basée sur la couleur.[14],[1] 

 la détection basée sur le mouvement. Cette dernière n’est jamais utilisée seule pour la 

détection, on la trouve utilisée conjointement avec l’information de couleur de peau  et 

couplée avec un système basé sur la reconnaissance de traits caractéristiques [15],[16]. 

 

1.3.1. Détection basée sur l’extraction des traits caractéristiques : 

Cette méthode est généralement utilisée pour la  segmentation des régions de peau des visages 

/ ou des mains, et ce dans le but de reconnaitre des personnes ou des gestes, Une telle 

segmentation nécessite généralement la définition de modèles pour les traits caractéristiques 

du modèle cherché, et parfois même un modèle du corps humain plus ou moins détaillé.  

 

1.3.1.1. Détection de visages : 

On recherche souvent des traits caractéristiques tels que les yeux, les contours extérieurs, le 

nez et la bouche que l’on associe à des configurations ("templates") connues a priori ou 

apprises [17].  

Les contraintes géométriques, permettent de  définir le positionnement relatif de ces traits 

caractéristiques et d’en obtenir une information sur la présence ou non d’un visage. 

 

1.3.1.1.1. Approches baseés sur le contour :  

a/ le système proposé par Govindaraju et al. [18] : 

 Il modélise le visage comme étant un agencement de trois courbes (sommet, coté droit et coté 

gauche du visage). La détection de ces courbes et leur regroupement selon leur position 

relative permet de connaître la position du visage.  

  

b/ Une autre approche basée sur les contours consiste en une extraction des contours de 

l’image et leur mise en adéquation avec une ellipse modélisant un visage [19] [20]. 

L’utilisation de contours actifs permet une adaptation aux variations de forme du visage et 

conduit ainsi à une meilleure délimitation du visage. 

 les méthodes basées sur le contour les plus abouties reposent sur l’utilisation de contours 

actifs .exemple : Waite et al. [21], Craw et al. [22] et Cootes et al. [23]. 

 

 

1.3.1.1.2. Approches basées sur les traits caractéristiques : 
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Il existe une multitude de méthodes exploitant les traits caractéristiques ,et ce est 

principalement du  au nombre important de caractéristiques définissables et des techniques de 

détection. 

Les traits du visage les plus souvent retenus sont les yeux, les sourcils, la bouche et le nez, qui 

peuvent être d’un niveau de détail beaucoup plus fin. La détection est alors basée sur le fait 

que les caractéristiques d’un visage ont des positions relatives fixes (ou statistiquement 

modélisable). 

a/ La méthode de Kanade en 1973 [24] [25] : constitue un premier pas vers les techniques de 

détection et de reconnaissance de visage. 

Principe : 

 Extraction des contours de l’image  

  Projetion des contours selon des axes horizontaux et verticaux.  

Selon le modèle obtenu, le système est capable de retrouver le positionnement des yeux, 

de la bouche, du nez, ainsi que les contours du visage. Si le profil obtenu ne correspond 

pas au modèle de référence, l’image est rejetée comme n’étant pas un visage. La méthode 

la plus répandue pour extraire ces caractéristiques est de réaliser une corrélation entre 

l’image et un masque de caractéristiques génériques (Sumi et Otha [26], Zelinsky et 

Heinzmann [27]). 

b/ Une autre méthode utilise des filtres successifs pour l’extraction des paramètres du visage, 

ce qui constitue une approche généralisée de la méthode précédente (Leung et al.[28], Graf et 

al. [29], Burl et al. [30]). 

Inconvénient : l’ensemble des caractéristiques retenues ne constitue pas un modèle robuste et 

conduit à un grand nombre de fausses alertes.  

Solution : utilisation de techniques de comparaison avec un modèle de déformation ,alors la 

robustesse du système est grandement améliorée [20]. 

c/ Dans [15], Yow et Cipolla décrivent un système de détection du visage où les yeux, la 

bouche et le nez sont extraits par un filtrage en quadrature de phase et sont regroupés selon 

leur probabilité à constituer un visage. Le problème de l’angle de vue est résolu par 

l’utilisation d’invariants augmentant la robustesse de leur approche. 

 

1.3.1.1.3. Comparaison :  

Les approches basées sur l’extraction de traits du visage sont plus efficaces que les approches 

basées sur les contours car elles analysent des structures locales de l’image conjointement à 
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des modèles géométriques de visages. De plus, il s’agit d’approches ascendantes permettant 

d’écarter les fausses alertes à chaque étape de la détection d’un nouveau trait du visage [20]. 

 

1.3.1.2. Modélisation et suivi des mains : 

Certains chercheurs fournissent une forme 2D de la main. D’autres tels que [31] préfèrent 

utiliser un modèle générique 3D, où la main est représentée par un modèle de type volumique 

articulé (cf. figure 2.5). Celui-ci, conformément au paramétrage MPEG-4 [32], peut être 

animé suivant les 6 degrés de liberté pour le positionnement global, et 5 degrés de liberté pour 

chaque doigt. Le modèle générique 3D ne correspond pas en général à la morphologie 

particulière de la main d'un opérateur. L'ajustement préalable des paramètres de morphologie 

du modèle est nécessaire pour la robustesse de la procédure de suivi de la main dans des 

séquences. Cette opération est effectuée à partir d'une seule image de la main ouverte (doigts 

écartés). La silhouette de la main est obtenue à partir d’un seuillage sur la teinte de la peau et 

les doigts sont séparés par filtrage morphologique. Les paramètres de la morphologie des 

doigts (rayon et longueur) et de la paume (longueur et largeur) sont calculés à partir des 

dimensions des régions correspondantes [33]. 

 

Fig.1.7 .Modèle 3D de la main. 

1.3.2. Approches basées sur le mouvement : 

L’utilisation de l’information de mouvement peut être un moyen simple pour mettre en œuvre 

une technique rapide de détection de peau dans une vidéo. 

Principe : ce systéme suppose généralement que l’arrière plan de la scène vidéo est 

stationnaire et que les régions contenant la peau tels que le visage ou/et les mains par exemple 

sont en mouvement. Dans ce cas, ces régions peuvent être détectées par une simple différence 

entre l’image courante et l’image précédente. 

 L’information de mouvement est souvent combinée avec l’information de couleur de peau ou 

couplée à un système basé sur la reconnaissance de traits caractéristiques. 
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L’exploitation de l’information de mouvement oriente la détection de peau vers des zones 

préférentielles en éliminant les zones sans intérêt et permet donc une forte réduction de la 

complexité de la détection et par conséquent une limitation importante des calculs et des 

traitements [34].  

Principal inconvénient : La présence de plusieurs objets en mouvement sur la vidéo réduit 

considérablement les performances de ces systèmes. 

Les allons présenter quelques techniques basées sur ce principe. 

 

1.3.2.1. Soustraction de l’arrière plan (SAP) par modélisation statique ( [35], [36] et 

[37]) : 

C’est la plus grande famille des méthode de détection de mouvement est ce est du 

probablement à : 

 Simplicité théorique. 

 Faible complexité algorithmique. 

Principe : estimation statistique de la scène observée. Le mouvement est détecté en 

comparant une image test avec le modèle d’arrière-plan calculé auparavant. Certaines 

hypothèses de base doivent par contre être respectées pour un fonctionnement adéquat de 

cette méthode.  

Exemple : la caméra utilisée est fixe et ne doit bouger à aucun moment. Une caméra à 

l’épaule est un bon exemple de situation où la SAP ne peut pas s’appliquer. 

Il est nécessaire de mettre à jour le modèle statique calculé et ce dans le but s’adapter aux 

changements qui se produisent sur la scène observée. Cette capacité d’adaptation est 

commune à toutes les techniques de SAP par modélisation statistique et leur confère un atout 

majeur. Par ailleurs, cette méthode connaît plusieurs implantations différentes qui varient 

principalement selon le type de capteur utilisé. 

a/ Visible (2D) : 

Principe : utilisation d’images 2D dans le spectre visible.  

Le processus se déroule comme suit : 

 modéliser l’arrière-plan à partir de plusieurs images acquises séquentiellement. 

  Pour chaque pixel de l’image, ainsi que pour chacun des canaux (R, G et B), une 

moyenne et une variance sont calculées. 
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  Lorsqu’un pixel test doit être classifié, il faut tout d’abord lui soustraire la moyenne 

correspondante dans le modèle statistique. Il sera alors étiqueté comme un pixel 

contenant du mouvement seulement si la valeur absolue du résultat dépasse un certain 

multiple de l’écart type correspondant. 

 d’autres modèles de couleur ont été utilisés auparavant pour la modélisation statistique, 

comme par exemple le YUV par Wren et al. [38] et le HSV par Cucchiara et al. [39]. 

b/ Horprasert et al. [35] ont proposé un nouveau modèle de couleur basé sur le RGB. 

Principe : classification des pixels en quatre catégories : appartenant à arrière plan original, 

illuminé, ombré, et en mouvement. Pour cela, deux mesures sont ajoutées à la méthode de 

base en RGB, qui est : 

La distorsion chromatique (α) distorsion de luminosité (CD).  

Inconvénients : 

 somme d’opérations supplémentaires nécessaires pour calculer ces deux mesures 

 les seuils associés. 

En pratique, certaines erreurs de classification peuvent également se produire entraînant, 

par exemple, l’identification d’un objet en mouvement comme étant de l’ombre . 

 

1.3.2.2. Différence entre deux images consécutives : 

La différence entre deux images consécutives représente une solution très intéressante. 

Principe : elle consiste à soustraire une image acquise au temps tn d’une autre au temps tn+k, 

où k est habituellement égal à 1. 

Résultats :  

 image  vide si aucun mouvement ne s’est produit pendant l’intervalle de temps 

observé car l’intensité et la couleur des pixels seront presque identiques.  

 Par contre, si du mouvement a lieu dans le champ de vue, les pixels frontières des 

objets en déplacement devraient changer drastiquement de valeurs, révélant alors la 

présence d’activité dans la scène. 

 Cette technique étant peu complexe et  nécessite très peu de ressources, car aucun modèle 

n’est nécessaire. Cela implique donc qu’il n’y a pas de phase d’initialisation obligatoire avec 

une scène statique, ce qui procure une très grande flexibilité d’utilisation. De plus, une 

opération de soustraction d’images requiert très peu de puissance de calcul, lui conférant un 

avantage supplémentaire [40]. 
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Inconvénients : Cependant, les résultats obtenus avec cette méthode ne sont pas aussi 

intéressants que ceux générés en utilisant un modèle statistique de l’arrière plan. En effet, 

certains traitements supplémentaires sont nécessaires afin de déterminer la zone en 

mouvement, car l’information disponible ne concerne que les contours des régions en 

déplacement (ce qui inclus également les zones intérieures d’un objet). 

 

1.3.2.3. Calcul du flot optique 

Les méthodes de calcul de flot optique sont basées sur deux hypothèses:  

 la photométrie constante d'un pixel  

  le faible espace temporel entre les images sur lesquelles sont calculées le flot optique.  

En prenant des images très proches les unes des autres, (dans une séquence vidéo par 

exemple, les images sont prises entre 1/10 et 1/25 seconde d'écart), le mouvement est faible et 

les pixels en mouvement gardent presque les mêmes valeurs d'intensité. 

Le principe consiste à résoudre, pour un pixel ou un bloc, l’équation du flot optique, appelée 

aussi l'équation de constance de luminance ou l'équation de contrainte du mouvement 

apparent (ECMA). Elle est la base de toutes les méthodes de flot optique. 

  uIx+vIy+Ii=0                (1.1) 

avec                            u= 
  

  
, v=

   

  
,Ix=

  

  
               (1.2) 

1.3.3. Approches basées sur la couleur : 

La détection de la couleur de la peau est souvent utilisé pour définir une série de zones 

candidates. De plus, celle-ci peut être effectuée de manière assez simple grâce à des seuillages 

dans un espace de couleurs approprié. Une telle détection est alors relativement peu coûteuse 

en temps de calcul et donc particulièrement adaptée à un détecteur devant traiter un nombre 

significatif d’images par seconde. L'objectif donc est la classification automatique de pixels 

en pixels de peau ou non-peau dans les images. 

De nombreux chercheurs tels que, Fleck et al. [6] [7], Kjeldsen et al. [40], ont montré que la 

couleur de la peau est localisée dans une bande étroite de l’espace de couleur. Cette 

information peut donc facilement être utilisée pour marquer les pixels de couleur peau.  

On distingue principalement deux axes de recherche dans cette approche couleur. 
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 Modélisation de peau/non peau permettant de distinguer les pixels de couleur de peau 

de ceux de non-peau. 

  Choix de l’espace de couleur que nous devons adopter pour une bonne classification. 

Les méthodes de classification se déclinent généralement en 2 familles :  

 le mode supervisé  

  mode non supervisé.  

On peut distinguer également deux catégories de méthodes de classification :  

 les méthodes indirectes qui utilisent la formule de Bayes. 

  les méthodes directes qui évaluent les probabilités a posteriori sans faire intervenir la 

formule de Bayes. 

 La formule de Bayes permet de déterminer les probabilités d’appartenance a posteriori si les 

densités de probabilité et les probabilités a priori sont connues. La règle de Bayes permet 

d’obtenir le taux d’erreur de classification minimum, ce qui est l’objectif souhaitable pour 

tout système de classification. 

Cette approche fera l’objet du troisième chapitre, Nous y reviendrons en détails tout au long 

du troisième chapitre. 

 

1.4. Conclusion : 

Dans ce chapitre nous avons pu présenter d’une manière plus ou moins détaillée  certaines 

méthodes pour la détection de régions de peau dans une image. Trois approches se détachent 

principalement : la détection basée sur l’extraction de traits caractéristiques du visage et /ou 

des mains, la détection basée sur une approche couleur, et la détection basée sur le 

mouvement. Cette dernière n’est jamais utilisée seule. 

Les techniques basées sur l’extraction de traits caractéristiques nécessitent la définition de 

modèles pour ces traits (main, visage, corps humain…) qui sont associés à des templates. Le 

template matching consiste à comparer l’intensité de pixels entre un template prédéfini et 

plusieurs sous régions de l’image que l’on désire analyser.. Cette approche souffre de deux 

handicaps : la variation de formes d’un objet et une connaissance supposée de l’échelle de 

l’objet.  

Les techniques basées sur le mouvement, telle que la méthode de différence d’image sont des 

techniques simples permettant de faire rapidement une estimation de la position d’un objet en 
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mouvement. Cette estimation permet de réduire la zone de recherche d’un autre algorithme. 

On trouve cette approche souvent utilisée conjointement avec l’information de couleur de 

peau ou couplée avec un système basé sur la reconnaissance de traits caractéristiques. 



 

CHAPITRE II.    

Apport et utilisation des espaces de couleurs dans la 

détection de peau humaine  sur des images. 
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2.1. Introduction: 

Dans le domaine de la couleur, plusieurs représentation électroniques coexistent, avec trois ou 

quatre valeurs de base selon le cas, à l’exemple de (RVB),(LAB),(HSV),(HLS),(HIS),(CMYN) 

etc … 

Ces représentations sont le plus souvent imposées par telle ou telle technologie, ce qui conduit 

d’ailleurs à les multiplier. 

Ainsi, Le (RGB)/(RVB), des ordinateurs et des tubes de télévision, qui n’est pas bien adapté à la 

transmission hertzienne, se voit remplacé par (YUV, luminance et deux chrominance) pour les 

standards de télévision européenne, ou (YIQ) aux USA.[41] 

En outre, la perception humaine est moins sensible aux modes cartésiens comme RVB ou YUV 

qu’aux représentations en cordonnées polaires, de type brillance, saturation teinte, ces derniers 

d’ailleurs sont proposées pour effectuer les réglages. Finalement, dans les postes de télévision 

grand public, on utilise trois représentations à divers moments de la chaine de traitement. 

Par contre lorsque nous nous proposons d’effectuer des traitements sur les images électronique 

de couleur, de telles contraintes technologiques n’ont plus aucune raison d’être .on peut soit 

garder le triplet RGB ,qui un standard informatique ou bien le remplacer par tout autre système 

qui lui correspond de manière réversible, dès que cet autre système est mieux adapté à ce que 

l’on veut faire.  

 

2.2. Concepts : 

2.2.1. La Couleur : 

On nomme couleur la perception par l'œil d'une ou plusieurs fréquences d'ondes lumineuses, 

avec une (ou des) amplitude(s)s donné(s)e [42]. Il importe de ne jamais confondre couleur, 

notion perceptive, et longueur d'onde, notion physique. Ainsi, l'œil humain est le plus souvent 

incapable de distinguer un jaune monochromatique (une seule longueur d'onde) d'une 

composition correspondante de vert et de rouge. Cette illusion permet d'afficher du jaune sur nos 

écrans d'ordinateur, et, plus généralement, la synthèse trichrome [43]. 

Lorsque les images en entrée sont en couleurs, il est avantageux d'utiliser cette information 

supplémentaire pour isoler les régions susceptibles de contenir les objets qu’on veut identifier.  

Dans le cas de la détéction de la peau, plusieurs travaux ont été réalisés. Dans la majorité des cas, 

la peau est représentée par une portion d’un espace de couleurs particulier. En utilisant les 

frontières de cette région comme valeurs de seuillage sur une image, il est possible d’extraire les 

pixels dont la couleur peut s'apparenter à celle de la peau. 
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Fig.2.1.Spectre électromagnétique. 

Il existe de nombreux systèmes de représentation de la couleur ainsi que de nombreuses 

définitions pour un même système. 

Les premiers systèmes proposés pour manipuler la couleur furent basées sur des impressions 

psychosensorielles afin d’élaborer des classifications de couleurs. Ce sont donc des systèmes 

ordonnés de couleurs qui sont des représentations géométriques visuelles sous forme de 

planches, de nuanciers, de collections ou d’atlas [44].  

Ces représentations sont en majorité réalisées dans des espaces à trois dimensions et les unités 

des composantes couleur sont purement conventionnelles car elles ne servent qu’à repérer une 

couleur à l’intérieur d’un solide dans lequel elle est inscrite. Ces systèmes comme le système 

Munsell, le système NCS (Natural Color System), le système OSA (Optical Society of America) 

ou le système DIN (Deutsches Institut für Normung) dont l’usage est le plus répandu sont peu 

utilisés dans le domaine de l’analyse d’images couleur[45]. 

Les systèmes utilisés en analyse d’images couleur sont des systèmes dans lesquels chaque 

couleur est définie numériquement de sorte de disposer d’une métrique permettant d’évaluer leur 

similarité. 

Dans ce premier chapitre nous allons  de faire une synthèse des systèmes de représentation de la 

couleur les plus utilisés, avec de brèves définitions. 

 

2.2.2. Les espaces de couleur : 

Les espaces couleur peuvent être classés suivant quatre grandes familles : les systèmes de 

primaires, les systèmes perceptuellement uniformes, les systèmes perceptuels, qui sont basés sur 

Rayons                  Rayons     Rayons     Ultra           Infra          Micro   Ondes radio                                          Grandes  

Cosmiques            Gamma       X            Violet         Rouge        ondes                                                                    ondes 

Lumière visible 

380 nm 780 nm 

Longueur d’onde Ó (en m) 

10-18 109 
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les attributs de perception de la couleur, et enfin les systèmes d’axes indépendants. Définis à 

l’origine dans le cadre strict de la colorimétrie, ils sont à présent largement exploités en vision 

par ordinateur. Dans cette section, nous soulignons également l’apport de ces espaces dans le 

domaine de détection de la peau humaine. [46] 

 

2.2.2.1. Les systèmes des primaires : 

2.2.2.1.1.  L’espace CIE RGB de 1931 : 

Le seul système que nous pouvons appeler (R,G,B) est sans doute celui défini par la CIE [47]. 

Cet espace est défini `a partir de trois primaires monochromatiques de couleurs  rouge, vertes et 

bleu. Les longueurs d’ondes associées `a chacune des primaires sont les suivantes : 

– 700,0 nanomètres pour le rouge, 

– 546,1 pour le vert, 

– 435,8 pour le bleu 

De plus la puissance de chacune de ses primaire est ajustée de façon `a obtenir trois triplets 

identiques pour tout spectre d´égale énergie. 

La CIE  a défini en 1964 un autre espace de couleur RGB dont les fonctions d’appariement ont 

été obtenues avec un écart de 10 degré (donc pour des taches colorées plus éloignées). 

il faut néanmoins noter qu’il existe de nombreux espaces RGB qui se différencient entre eux par 

l’illuminant utilisé mais aussi par le nombre de bits de codage que requiert l’application (espaces 

Y IQ, Y UV et Y C1C2). Ces systèmes sont utilisés par exemple en télévision.[48] 

La représentation des couleurs dans cet espace donne un cube appelé cube de Maxwel. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2.2. Cube de Maxwell. 
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Les composantes trichromatiques d’un stimulus de couleur sont liées à sa luminance. Deux 

stimuli de couleur peuvent ainsi posséder le même caractère chromatique, que nous appellerons 

chrominance, mais avoir des composantes trichromatiques Rc, Bc et Gc différentes à cause de  

leur luminance. Afin d’obtenir des composantes qui ne tiennent compte que de la chrominance, 

il convient donc de normaliser les valeurs des composantes trichromatiques par rapport à la  

luminance. Ceci est réalisé en divisant chaque composante trichromatique par la somme des 

trois. Les composantes ainsi obtenues sont appelées [49] : 

 Coordonnées trichromatiques, coordonnées réduites ou encore composantes normalisées.  

Elles sont notées rc,bc et gc et définies par : 

      
  

        
   ,       

  

        
  ,     

  

        
      (2.1) 

 

2.2.2.1.2. L’espace CIE XYZ : 

Si nous utilisons trois spectres visibles comme base de l’espace visuel humain, il existera 

toujours des spectres ayant des coordonnées négatives sur cette base. 

Si nous utilisons par exemple l’espace RGB ou les trois primaires sont visibles, les couleurs 

bleu-vert(450-550 nm) ne peuvent être reproduites par superposition des trois spectres. Ceci peut 

poser des problèmes dès que l’on désire travailler en synthèse additive (en n’ajoutant que des 

quantités positives de couleur). La CIE `a donc conçu un espace de couleur basé sur trois 

primaires X, Y et Z non visibles. Cet espace possède plusieurs propriétés intéressantes[49] : 

– Les triplets décrivant chaque couleur en fonction de ses primaires ont tous des valeurs positives 

pour les spectres visibles. 

– Une fonction Y représentant approximativement la sensibilité de l’œil humain à la luminosité. 

La composante Y du triplet (X,Y,Z) est usuellement assimilée à la luminance du spectre incident. 

– Tout spectre d’égale énergie est associé à un triplet dont toutes les composantes sont égales. 

La transformation de l’espace RGB `a l’espace XY Z peut s’interpréter comme un changement 

de base donné par la matrice : 

 
 
 

     =  
                
                  
                 

      *        
 
 
 

                            

 

2.2.2.2. Les systèmes luminance-chrominance 

La luminance est une composante commune à plusieurs systèmes de représentation de la couleur, 

ainsi que deux autres composantes de chrominances  suffisantes pour quantifier le caractère 

chromatique d’un stimulus de couleur. Les systèmes de ce type peuvent être regroupés en une 

(2.2) 
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famille particulière de systèmes de représentation de la couleur, les systèmes luminance-

chrominance. 

-Les  systèmes luminance chrominance sont notés (L,Cr1,Cr2). 

la notion de luminosité peut avoir plusieurs sens selon la façon dont elle est considérée et sera 

ainsi nommée, luminance, clarté, ou intensité. 

Nous présentons ensuite les différents espaces de ce système : 

 

2.2.2.2.1. Systèmes perceptuellement uniformes : 

Les travaux de MacAdam en 1942 [50], ont montré que dans le diagramme de chrominance une 

même distance entre deux couleurs ne sera pas perçue de la même façon par l’être humain selon 

la zone du diagramme considérée. Ainsi ,le système (X,Y,Z) n’est pas perceptuellement 

uniforme. 

Ces systèmes  possèdent une métrique permettant d’établir une correspondance entre une 

différence de couleur telle qu’elle est perçue par l’homme avec une distance dont la mesure 

reflète cette différence. 

2.2.2.2.1.1. (U,V,W) : 

 proposé par la  CIE sur la base des travaux de Judd et de MacAdam [51] en 1960 définissant 

un diagramme de chromaticité (u,v) CIE 1960 [CIE71]. Il est possible alors de définir le système 

(u,v,V).partir du système (U,V,W) de la même façon que le système(x,y,Y)  est défini à partir du 

système (X,Y,Z). Cependant, ces premiers systèmes n’apportent pas de solutions 

Satisfaisantes au problème de mesures d’écart de couleurs et sont périmés.  

2.2.2.2.1.2. LUV(1976) : 

 c’est une modification du système (U*V* W*) proposé par la CIE en 1964 , suite aux travaux de 

Wyszecki [52], qui est d’ailleurs  tridimensionnel en intégrant l’information de luminance, 

prenant ainsi en compte le type d’illuminant correspondant aux conditions d’éclairage. 

Il est noté (u*,v*,w*) , Le blanc de référence utilisé est alors caractérisé par ses composantes 

trichromatiques qui son Xw,Yw,Zw respectivement pour les primaires X,Y et Z. 

 

2.2.2.2.1.3.CIELAB : CIELAB (L*a*b*)(1976): 

Il  a été développé par la CIE en 1976 dans le but d’améliorer la représentation des couleurs. Il 

s’agit du modèle chromatique le plus complet utilisé conventionnellement pour décrire 

l’ensemble des couleurs visibles pour l’oeil humain. Il s’agit d’un espace chromatique 

tridimensionnel dans lequel les différences de couleurs perçues comme étant d’importance égale 

sont également séparées par des distances égales. Cette différence peut être exprimée en delta-E 
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(DE). [53] Le delta-E est une description mathématique de la distance entre deux couleurs. Il 

fournit une mesure des variations de teinte et de densité. 

 

Chaque couleur peut être précisément désignée à l’aide de ses valeurs “a” et “b” spécifiques et 

de sa luminosité - “L”. Les trois paramètres du modèle représentent la luminance de la couleur - 

“L” (le niveau L le plus faible donne du noir), sa position entre le rouge et le vert - “a” (le niveau 

a le plus faible donne du vert) et sa position entre le jaune et le bleu - “b” (le niveau b le plus 

faible donne du bleu), en fonction d’un point blanc de référence.                                             

Cependant, l’avantage de cet espace chromatique est son indépendance par rapport au matériel, 

et l’objectivité qui en résulte. La même combinaison de a, b et L décrit toujours exactement la 

même couleur. 

Pour ces raisons, CIELAB est couramment utilisé comme référence au cours du processus de 

conversion des couleurs sur les systèmes ICC. 

 

2.2.2.2.2. Les systèmes de télévision : 

Les signaux émis par les chaînes de télévision sont reçus par les téléviseurs sous forme d’un 

signal unique appelé signal composite. Le récepteur décode ce signal composite sous forme de 

trois signaux primaires, appelés primaires de synthèse, par opposition aux primaires d‟analyse 

ayant servi à coder le signal. À partir de ces signaux primaires, le récepteur effectue la synthèse 

additive de l’image couleur. 

Il existe principalement deux types de standards :  

 NTSC pour les téléviseurs américains diffusant des images en 525 lignes. 

PAL et SECAM pour les téléviseurs européens diffusant des images en 625 lignes. 

 

2.2.2.2.2.1. Le système (Y’,I’,Q’). 

C’est le système défini par le standard NTSC. 

ce standard n’utilise pas les primaires[ Rc],[Gc],[Bc] , mais il est possible d’évaluer les 

composantes chromatiques Rc,Bc,Gc du standard NTSC à partir de celles de la CIE ,en 

considérant l’illuminant C comme blanc de référence et en utilisant des matrices de passage. 

 

2.2.2.2.2.2. Le système (Y’,U’,V’) : 

C’est le système défini par le standard PAL (norme allemande), Le blanc de référence utilisé par 

ce standard est l’illuminant D65. Il est aussi possible d’évaluer les composantes trichromatiques 
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Re,Ge,Be , d’un stimulus de couleur dans le système de primaires du standard PAL à partir du 

système (Rc,Gc,Bc) de la CIE. et réciproquement en utilisant une matrice de passage. 

2.2.2.2.2.3. Autres systèmes : 

Kodak a développé un système luminance-chrominance spécifique, appelé espace couleur 

photoYCC Kodak et noté (Y,C1,C2). La couleur des pixels des images acquises par un scanner 

photo CD Kodak est codée selon le système (Y,C1,C2) en vue du stockage sur des CD ROMs. 

 

2.2.2.2.2.3. Les systèmes antagonistes : 

Cette famille de systèmes de représentation de la couleur se base sur la théorie des couleurs 

opposées de Hering. Selon cette théorie, l’information couleur captée par l’oeil est transmise 

au cerveau sous la forme de trois composantes, une composante achromatique, A correspondant  

à la composante de luminance et deux composantes de chrominance,C1,C2.[54] 

La composante A intègre les signaux fournis par les trois types de cônes de la rétine humaine et 

représente une opposition noir-blanc tandis que les composantes C1et C2 intègrent uniquement 

les signaux fournis par certains types de cônes et correspondent respectivement à un signal 

d’opposition vert-rouge et à un signal d’opposition jaune-bleu. Notons que les systèmes 

(l*,u*,v*) et (l*,a*,b*) peuvent être considérés en ce sens comme des systèmes antagonistes. 

Afin de reproduire le fonctionnement du système visuel humain, quelques auteurs proposent 

différents modèles. 

 

2.2.2.2.4. Autres systèmes : 

2.2.2.2.4.1. Système de carron : 

En étudiant les propriétés de différents systèmes luminance-chrominance, Carron passe du 

Système (R,G,B) défini par une caméra à un système luminance-chrominance noté (Y,Ch1,Ch2). 

Notons que la composante Ch1 du système de Carron correspond à une opposition cyan-rouge et 

la composante Ch2 à une opposition vert-bleu. 

 

2.2.2.2.4.2. CIE xyY : 

Afin de représenter efficacement une figure tridimensionnelle sur une feuille de papier 

bidimensionnelle, la CIE a transformé l’espace chromatique tridimensionnel en deux dimensions 

artificielles de couleurs 

(désignées collectivement par le terme chromaticité) et une d’intensité. Elle a ensuite prélevé une 

tranche bidimensionnelle dans cet espace, au niveau d’intensité maximal. Cette tranche est 

devenue le diagramme de chromaticité, également appelé “diagramme de chromaticité CIE xyY” 
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2.2.2.2.4.3. (Y,E,S) : 

Système de luminance –chriominance déduit du standard (Rs,Gs,Bs) , du standard américain 

SMPTE (Society of Motion Picture and Television Engineers).Y correspond à l’information de 

luminance, E, représente une opposition vert-rouge et S représente une opposition bleu-jaune. 

Nous pouvons également citer l’utilisation d’un espace de couleur normalisé, noté (I,r,g), et 

composé d’une information de luminance I et des deux coordonnées trichromatiques r et g.  

 

2.2.2.3. Les systèmes perceptuels : 

l’homme ne perçoit pas la couleur comme une combinaison de composantes trichromatiques 

liées à des primaires mais selon des entités plus subjectives liées à la luminosité, la teinte et la 

saturation[55]. Il est donc naturel que de nombreux systèmes de représentation de la couleur 

quantifiant ces informations soient proposés dans la littérature. Nous les regroupons dans la 

famille des systèmes perceptuels. 

Cette approche perceptuelle permet, en outre, une meilleure communication entre l’homme et la 

machine quand il s’agit d’exprimer la couleur. Il existe de nombreux systèmes de ce type dans la 

littérature, présentés sous différentes dénominations telles que ISH, HSL, HSV, TLS, LCH, 

LSH, LST, ITS, ... Ces différentes dénominations désignent les même grandeurs mais se 

différencient par leur calcul. Nous distinguons deux familles de systèmes perceptuels : 

Beaucoup de systèmes perceptuels, plus compréhensibles par l’Homme, ont été créés. Certains 

d’entre eux se définissent en exprimant en coordonnées polaires ou cylindriques des 

composantes issues de systèmes luminance-chrominance. En l’occurrence, les espaces L∗H∗C∗ 

et L∗H∗S∗ sont respectivement issus d’une transformation des espaces (L∗a∗b∗) et (L∗u∗v∗). C, 

H et L désignent respectivement correspondent respectivement au chroma, à la teinte et à la 

luminance. 

 

2.2.2.3.1. HSV Le modèle de cône hexagonal (pour Hue-Saturation-Value) : 

La composante de teinte est matérialisée par un angle qui peut varier conventionnellement de 0 à 

360°. Notons que c’est également le cas du système HLS. Les primaires additives et 

soustractives se situent sur les sommets des hexagones. La saturation S exprime l’éloignement de 

la couleur vis-à-vis de l’axe achromatique, tandis que la luminosité est donnée par la composante 

V , valant zéro pour le noir, et atteignant la valeur maximale au maximum de clarté que peut 

atteindre la couleur. 

Princnipal avantage :assurer une bonne compatibilité avec la perception. 
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Inconvénients : 

-l’uniformité assurée dans l’espace L∗, a∗, b∗ (ainsi que l’espace L∗, u∗, v∗) ne l’est plus pour 

les espaces de luminance-chrominance.  

- ils comportent certaines singularités. Notamment, la teinte n’est pas définie pour les valeurs 

non saturées. 

 

2.2.2.4. Les systèmes d’axes indépendants : 

Un des inconvénients des systèmes (R,G,B) est que ses trois composantes sont fortement 

corrélées. En effet, elles possèdent un fort facteur de luminance réparti sur chacune d’entre elles . 

Nous dirons que des composantes sont corrélées si elles portent en elle une information 

commune. Cette corrélation peut être plus ou moins importante selon les cas. Ainsi, de nombreux 

auteurs ont tenté de déterminer des systèmes 

de représentation de la couleur dont les composantes sont indépendantes, c’est-à-dire des 

composantes qui portent des informations différentes. 

 

2.2.2.4.1. Le système d’Ohta : 

Dans le domaine du traitement d’images couleur, une expérience menée par Ohta en 1980[56] 

sur une série de huit images différentes a permis de déterminer un système de représentation 

de la couleur basé sur la transformation de Karhunen-Loeve. Il montre alors qu’il existe un 

transformation unique appelée (I1,I2,I3). 

modélisant cette transformation et se montrant tout aussi efficace que cette dernière. 

 

                
     

 
                  (2.3) 

                 
   

 
                      (2.4) 

                 
 ∗     

 
               (2.5) 

 

I1: plus discriminante représente, la luminance. 

Les deux autres composantes représentent respectivement une opposition bleu-rouge et une 

opposition magenta-vert. Elles apportent moins d’information si bien que la troisième 

composante peut même être négligée car la valeur propre associée est très faible devant celle des 

deux autres. 
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2.3. Apports des espaces de couleur pour la détection de la peau humaine : 

Le choix d’un espace de couleur dans un processus de détection de la peau peut étre guidé par 

deux observation majeures sont : 

- la couleur de la peau varie d'une personne à une autre, différentes études ont montré que la 

différence se situe plus au niveau de la composante de luminance qu'au niveau des composantes 

de chrominance. 

- dans l'espace défini par les composantes de chrominance, les pixels correspondant à la peau 

sont "assez bien" regroupés. 

Ces deux observations conduisent à privilégier les espaces de représentation qui séparent les 

composantes de luminance et de chrominance et à s'intéresser aux composantes de chrominance. 

L'étude comparative de 9 espaces de représentation par Terrillon [57]a montré que les meilleurs 

espaces de représentation des couleurs pour la détection de la peau sont les espaces normalisés 

rgb et TSL. L'espace TSL est un espace de représentation perceptuel qui sépare les composantes 

de teinte, de saturation et de luminance. Il est donc semblable à l'espace HSI. En nous basant sur 

cette étude, nous nous intéresserons à deux espaces de type luminance-chrominance, à savoir les 

espaces rgb et Y CrCb, et à un espace perceptuel HSI. 

Ce deuxième point est d’importance capitale puisque il informe de la capacité de ces espaces à 

séparer en représentation, la peau humaine de  tout autre objet présent sur l’image . 

La segmentation d’une image est possible grâce à une classification des pixels d’une image dans 

deux catégories : peau et non-peau. 

Plusieurs approches sont possibles pour modéliser les zones de l’espace de chrominance 

caractérisant les pixels  de la peau. 
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Fig.2.3.Histogramme des pixels de peau dans l’espace rgb.[49] 

 

Fig.2.4.Histogramme des pixels de peau dans l’espace YCrCb.[49] 
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Fig.2.5.Histogramme des pixels de peau dans l’espace HSI.[49] 

 

2.3. Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons présenté un ensemble de systèmes de représentation de couleurs les 

plus utilisés dans les industries. 

Chacun ayant des propriétés particulières. Il faut savoir que cette liste est loin d’être exhaustive 

car il existe de nombreux autres systèmes parfois spécifiques à une application particulière. 

Nous avons constaté  que cette  multitude de c  systèmes permet difficilement de les regrouper en 

différentes familles, ainsi qu’elle rend difficile le choix du système de représentation le mieux 

adapté à un problème donné. 

Nous avons vu comment l'information colorimétrique présente dans une image couleur peut être 

utilisée pour la détection de la peau. Cela passe par le choix d'un espace de représentation 

convenable et par une modélisation adéquate de la distribution des couleurs dans cet espace,
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3.1. Introduction : 
L’exploitation de l’information de couleur est  un moyen simple et efficace pour la 

discrimination entre les pixels de peau et ceux de non-peau. De nombreux chercheurs tels que, 

Fleck et al. [58] ,[59], Kjeldsen et al. [60], ont montré que la couleur de la peau est localisée 

dans une bande étroite de l’espace de couleur. Cette information peut donc facilement être 

utilisée pour marquer les pixels de couleur peau. . 

Plusieurs modèles de couleur de peau ont été proposés pour la détection des pixels de peau 

humains dans les images couleur. La majorité de ces modèles utilisent une méthode de 

segmentation basée sur le calcul d’histogramme de couleur ou une méthode qui dérive de cette 

dernière [61]. 

On distingue principalement deux axes de recherche dans cette approche couleur. Le premier,  

concerne la modélisation de peau/non peau permettant de distinguer les pixels de couleur de 

peau de ceux de non-peau. Le deuxième axe concerne le choix de l’espace de couleur que nous 

devons adopter pour une bonne classification. 

3.2. Fondements théoriques : 

Les méthodes de classification se déclinent généralement en 2 familles :  

On parle de mode supervisé quand on dispose d'un ensemble de points étiquetés pour 

l’apprentissage . Dans le cas contraire, nous parlons d’une classification non supervisée ou 

classification automatique. 

Dans le cas où les classes sont connues (peau/non-peau), les méthodes de classification 

supervisée sont applicables. Ces dernières supposent la connaissance a priori de l’appartenance 

de chaque échantillon de l’ensemble d’apprentissage à une classe donnée, ce qui revient à 

supposer une connaissance a priori sur l’image à segmenter. En partant des données 

expérimentales que forment les échantillons tirés des classes, on obtient ainsi un effet 

d’apprentissage : à partir des échantillons soumis au système, ce dernier s’organise en vue de 

discriminer les échantillons ultérieurs. On dit que le système est capable de généraliser à partir 

des échantillons d’apprentissage. 

On peut distinguer également deux catégories de méthodes de classification :  les méthodes 

indirectes qui utilisent la formule de Bayes, et  les méthodes directes qui évaluent les probabilités 

a posteriori sans faire intervenir la formule de Bayes. La formule de Bayes permet de déterminer 

les probabilités d’appartenance a posteriori si les densités de probabilité et les probabilités a 

priori sont connues. La règle de Bayes permet d’obtenir le taux d’erreur de classification 

minimum, ce qui est l’objectif souhaitable pour tout système de classification. 



CH III. Méthodes de détection de la peau humaine basée sur la couleur 

 

32 
 

Les méthodes indirectes représentent la base de la majorité des travaux de recherche qui traitent 

la modélisation de la peau. A l’intérieur de ce groupe de méthodes, on distingue encore les 

méthodes paramétriques (qui font usage d’une hypothèse sur la forme analytique de la 

distribution) et les méthodes non paramétriques (qui ne font usage d’aucune hypothèse sur la 

forme de distribution). 

Pour résumer, la conception d'un système de classification demande : 

Pour résumer, la conception d'un système de classification demande : 

1. La spécification des classes {Classek}.  

2. La sélection des caractéristiques X des classes. 

3. La spécification d'une représentation (modèle) pour )p(X/kClasse)et p(Classek). Cette 

spécification peut être une fonction paramétrique ou non-paramétrique. )(kClasseprr 

4. L'estimation des paramètres P(X/Classek) à partir d'un ensemble Sk = {Xm} de Mk 

observations. 

Dans notre cas, pour chaque observation X, la classe Classe k est connue, et peut être la classe 

peau ou la classe non-peau. Il suffit donc d’estimer les densités de probabilité. 

3.2.1.  Règle de décision de Bayes 

Dans la mesure où les vecteurs de caractéristiques sont à N dimensions, les méthodes de la 

géométrie des espaces sont généralement utilisées. La classification se résume donc en une 

division de l’espace de caractéristiques en partitions disjointes. Cette division peut être faite par 

estimation de fonctions paramétriques ou par une liste exhaustive des frontières. Le critère 

généralement utilisé est la probabilité. Cette probabilité est fournie par la règle de Bayes. 

Nous rappelons l’expression mathématique de la formule de Bayes qui prend en considération la 

probabilité a priori d’apparition des individus des différentes classes et de leur distribution  

                                         P(Classek/X)=
  

 

       
           

    
      (3.1) 

Avec : P(Classek/X): probabilité a posteriori qu’un pixel de caractéristique X appartient à la 

classe k. 

P(X/Classek) :Densité de probabilité de X si la classe est k. 

P(Classek) :probabiité a priori qu‟un pixel appartient à la classe k. 

P(X) :Probabilité d‟observer X. 
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  La règle de décision de Bayes consiste à affecter l’individu à la classe dont la probabilité a 

posteriori (calculé par la formule de Bayes ou par toute autre méthode) est la plus grande. Cette 

décision minimise la probabilité d’erreur de classement. La figure 3.1 apporte une explication 

géométrique. Duda et Hart [62] donnent une preuve mathématique plus rigoureuse. 

 

 

 

 

 

 

 

                     Figure 3.1. Distribution des individus dans l‟espace de description.[61] 

Les courbes représentent les fonctions densités de probabilité pondérées par les probabilités a 

priori correspondant aux deux classe A et B. De cette manière, ces courbes sont directement 

reliées à la densité des individus. Le trait vertical marque le seuil de classification donné par la 

règle de Bayes entre les deux classes. 

L’erreur de classification est le nombre d’exemples A classée comme B et inversement. Elle 

correspond donc à la surface d’intersection des deux courbes. Si l’on choisit un autre seuil, nous 

nous apercevons que la nouvelle erreur de classification est égale à l’erreur de classification de 

Bayes augmentée d’une contribution positive. Elle est donc toujours supérieure à l’erreur de 

Bayes. Ainsi quel que soit le seuil pris pour séparer les 2 classes, l’erreur de classification est 

toujours supérieure à celle trouvée avec la règle de Bayes. 

3.2.2. Estimation paramétrique des densités de probabilité 

Les méthodes paramétriques consistent à faire une hypothèse concernant la forme analytique de 

la distribution de probabilité recherchée, et à estimer les paramètres de cette distribution à partir 

des données dont on dispose.  

L’hypothèse la plus courante est que la répartition des individus de chacune des classes suit une 

loi gaussienne (figure 3.2). Elle conduit à la méthode appelée analyse discriminante avec une 

règle d’affectation probabiliste. Cette distribution « normale » des individus est la plus utilisée. 

Classe A 

Classe B 

Seuil de classification donné par la règle 

de Bayes 

Erreur de 

classification 

Densité 

x 
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                                                                                                μ: moyenne de la gaussienne. 

                                                                                                σ : écart type 

                                                                                                d : distribution des individus. 

 

 

 

Figure 3.2. Distribution relative à une loi normale.[61] 

3.2.2.1.  Analyse discriminante avec une règle d’affectation probabiliste : 

On rappelle l’hypothèse de distribution : les individus de la classe k sont répartis suivant une loi 

gaussienne multidimensionnelle : 

P(x/Classek)=N( ⃗,Σ)=
 

       √ ∑    

 e-  

 

(x-μk)T∑    
 

(x-μk)                   (3.2) 

Avec Σk : matrice de covariance de la classe k. 

         μk : moyenne de la gaussienne de la classe k. 

La matrice de covariance et le centre de la classe k sont estimés par la matrice de covariance et la 

moyenne des individus appartenant à la classe k. 

Ainsi, à partir des estimations des matrices de covariance, des moyennes des gaussiennes (pour 

chacune des classes) et des probabilités a priori, on calcule par la formule de Bayes les 

probabilités a posteriori d’appartenance d’un individu aux classes. La règle de décision 

[61]consiste à classifier un individu dans la classe qui obtient la plus grande probabilité a 

posteriori. La frontière de séparation est donc déterminée par l’ensemble des points pour 

lesquels les probabilités a posteriori sont égales. 
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Figure 3.3. Frontière de séparation 

(Analyse discriminante avec une règle d‟affectation probabiliste).[61] 

Sur la figure 3.3, on remarque que la frontière de séparation prend en considération la différence 

des classes. Le trait pointillé matérialise la frontière obtenue avec la règle d’affectation 

géométrique (voir section suivante). 

Cette forme d’analyse discriminante peut sembler a priori très intéressante. Malheureusement 

même si les hypothèses sont vérifiées, les estimations des différentes matrices sont effectuées à 

partir des exemples qui risquent d’être peu nombreux. Elles sont donc très sensibles aux 

exemples marginaux. 

3.2.2.2.  Analyse discriminante avec une règle d’affectation géométrique[61] : 

C’est la forme la plus simple de l’analyse discriminante. L’hypothèse de départ est complétée par 

les hypothèses suivantes pour garantir une convergence vers la règle de Bayes : 

Les individus de la classe k sont répartis suivant une loi gaussienne multidimensionnelle 

déterminée par : 

P(x/Classek)=N( ⃗,Σ)=
 

       √ ∑    

 e-  

 

(x-  
)T∑    

 
(x-  

)   (3.3) 

avec Σk: matrice de covariance de la classe k,  

μk : moyenne de la gaussienne de la classe k. 

 Les différentes matrices de covariance sont identiques : 

Σ1 =Σ2=………=Σc=Σ.    (3.4) 

 Les probabilités a priori des classes sont, elles aussi, identiques : 

Pr1=Pr2=………Prc=1/C           (3.5) 

Classe A 

Classe B 

gAX gB X 

Frontière de séparation. 



CH III. Méthodes de détection de la peau humaine basée sur la couleur 

 

36 
 

Dans ce cas, pour classer un nouvel exemple, l’analyse discriminante avec affectation 

géométrique calcule la distance (métrique de Mahalanobis) [44] entre l’exemple et les 

différents centres de gravités des classes, et affecte à cet exemple la classe correspondant 

à la plus petite distance. La distance de Mahalanobis (notée) est donc définie globalement 

dans l’espace de description par la matrice de covariance des individus :  

 ∑  
  (  μ1,μ2 )= (  μ1-μ2 )

T
Σ

-1 (μ1-μ2  )  (3.6) 

La figure 3.4 montre un exemple de classification à deux classes : 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.4. Frontière de séparation 

(Analyse discriminante avec une règle d‟affectation géométrique).[61] 

 

Au sens de la métrique de Mahalanobis [63], la frontière entre les deux classes (A et B) est bien 

la médiatrice du segment [gAgB]. 

Cette méthode de classification est très simple à mettre en oeuvre, car elle sépare les classes 

suivants des hyperplans (fonctions linéaires), malheureusement le résultat obtenu est rarement 

(voire jamais) celui que l’on obtiendrait par le classifieur de Bayes. Ainsi, une configuration 

typique est celle de la figure suivante : 

 

 

 

 

gAX gBX 

Classe B 

Classe A 

Médiatrice de [gA,gB] 

Centre de gravité de 

classe B. 
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Figure 3.5. Frontière de séparation 

(analyse discriminante avec une règle d‟affectation géométrique).[61] 

Ici, les individus de la classe A sont plus dispersés que ceux de la classe B. La frontière, quant à 

elle, n’a pas bougé par rapport à la figure 3.4 puisque les centres de gravité sont restés 

identiques. De nombreux individus de la classe A sont donc mal classés. 

 

3.2.2.3 Estimation de la moyenne (μ) et la covariance (Σ) : 

Nous rappelons que pour représenter)P( ⃗/Classek), les densités de probabilité de  ⃗ peuvent êtres 

estimées par une loi normale 

P  ⃗⃗⃗⃗⃗/Classek)=N( ⃗,Σ)=
 

       √ ∑    

 e
-  

 
  ⃗⃗⃗⃗⃗-  

)T∑    
   ⃗-  

)
  (3.7) 

L’apprentissage dans ce cas est réduit au problème d’estimation de la moyenne et de la 

covariance. 

a. Estimation de la moyenne (μ) : 

Soit M observations d’une variable aléatoire, {xi}La moyenne, μi, est l’espérance de {xi}. Elle est 

donnée par la formule:         { }    ∑                                                 (3.8) 

Pour les vecteurs de propriétés : 

                           1                   E{x1} 

 ⃗=E{ ⃗}=        …       =     …                                                                                   (3.9) 

                            n                   E{xn} 

Chaque composante est 

                                      { }    ∑  xi p(xi)                     (3.10) 

gAX gBX 

Classe B 

Classe A Médiatrice de [gA,gB] 

Individus mal classés 
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Cette moyenne peut être estimée par l'histogramme. On définit M la masse d’un histogramme 

h(x) comme le nombre d'échantillons qui le composent. 

M= ∑         
                                                   (3.11) 

On obtient ainsi : 

   { }= ∑           
       

 

 
 = ∑         

                             (3.12) 

Pour un vecteur de variables à n dimensions, on aura : 

 ⃗   {Xn}= ∑      
    ( ⃗)xn      

 

 
 ∑      

    ( ⃗)xn                                 (3.13) 

b. Le deuxième moment : la covariance 

La variance est le deuxième moment de la densité de probabilité. σ
2
  

Pour un ensemble d’observations M, la variance de la variable xi est : 

σ2   ≡        E{(x-  )2}=
 

 
 ∑   

   (xi-  )2               (3.14) 

Mais l'usage de μ estimé avec le même ensemble, introduit un biais dans !!. Pour l'éviter, on 

utilise une estimation sans biais. 

σ2 = 
 

   
 ∑   

   (xi-  )2                                                   (3.15) 

Avec μ et   σ
2
  on peut estimer la densité p(x) par : 

 

       P(x)=N( ⃗ , σ)= 
 

√   
 e

-
                                        (3.16) 

 

σ
2
 est le deuxième moment de p(x). 

  σ
2
 ≡ E{(x-  )

2
} =∑  

    
      

     .(x-  )
2
 =  

 

 
 ∑  

    
      

(x)(x-  )
2
      (3.17) 

Pour N dimensions, la covariance entre les variables xi et xj est estimée à partir de M 

observations 

     
  ≡ E{(xi-E{xi})(xj-E{xj})}                                             (3.18) 

 =  
 

 
 ∑   

   (xim-   )(xjm-  )                                             (3.19) 

et encore pour éviter le biais, on utilise : 

=   
 

   
 ∑   

   (xim-   )(xjm-  )                                             (3.20) 

Ces coefficients composent la matrice de covariance Σ : 

 Σx≡ E{( ⃗- ⃗ )(  ⃗- ⃗)
T} = E((  ⃗-E{ }⃗⃗⃗⃗⃗ )(  ⃗ - E{ }⃗⃗⃗⃗⃗)T

 }                     (3.21) 

 

 

 𝐱 −  𝝁 𝟐

𝟐 𝛔𝟐
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   …      
  

  Σx≡         
      

   …      
                                                                                                 (3.22) 

                 …  …  …  … 

                    
      

  …      
  

On obtient  les paramètres de la fonction : 

P( ⃗ / Classek )= N( ⃗, Σ)=  
 

       √ ∑    

  − 
 

 
  ⃗⃗  ⃗⃗⃗   ∑    

   ⃗⃗  ⃗⃗⃗          
(3.23) 

3.2.3. Estimation non paramétrique des densités de probabilité 

Lorsqu’on ne peut pas faire d’hypothèse sur la distribution des individus, il faut se tourner vers 

des méthodes non paramétriques. Il s’agit de s’affranchir de l’hypothèse d’une loi paramétrique 

et d’estimer la distribution P(x)= P(X=x\ K=i) de la classe courante par approximations. 

Le principe de l’estimation non paramétrique de la densité de probabilité est de délimiter une 

région RN autour d’un point considéré, puis de compter le nombre d’individus dans ce volume, 

et enfin de déterminer la densité comme le rapport entre ce nombre (divisé par le nombre total 

d’individus) et le volume de la région ([64], [65] et [66]). Ainsi, on obtient une estimation de la 

densité de probabilité avec la formule suivante : 

                                       ̂N(x)= 
  

    
                                                           (3.24) 

Avec : 

N : nombre d’individus de l’échantillon 

KN : nombre d’individus dans la région RN 

VN : volume de RN 

Ayant une telle fonction, on peut utiliser une technique optimale de classification en appliquant 

la règle de Bayes. 

Le problème principal dans l'estimation d'une fonction de densité pour un vecteur de 

caractéristiques est la croissance exponentielle du nombre de cellules N avec le nombre de 

dimensions D. Ceci induit une croissance exponentielle dans les nombres d'exemples M 

nécessaires. En Anglais, on appelle ce problème "The Curse of Dimensionality". 

3.3. Modèle de peau paramétrique 

Les modèles de peau paramétriques permettent d’ajuster les distributions avec quelques 

fonctions spécifiques paramétrées. Ils offrent trois avantages : (1) ils apportent un gain en espace 

mémoire ainsi qu’en possibilité de manipulation ; (2) ils donnent plus d'intelligence et de finesse 

dans les vraies formes ou dans la régularité des distributions ; et (3) ils ont la capacité 
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d'interpoler les données d’apprentissage quand elles sont dispersées. Différentes fonctions 

peuvent être appliquées en fonction du problème. 

3.3.1. Modèle basé sur une simple gaussienne : 

Cette méthode a été utilisée par [67], [68] et [69]. La distribution de couleur de peau est estimée 

par une fonction de densité de probabilité gaussienne : 

      P(c|peau)= 
 

  √ ∑  
      

   −
 

 
   −       ∑  − 

      −           (3.25) 

où c est la variable aléatoire à deux dimensions représentant le couple de chrominance; μpeau et 

Σpeau sont respectivement l’espérance et la matrice de covariance représentant les paramètres du 

modèle gaussien. Ces paramètres peuvent être estimés à partir de l’échantillon  

d’apprentissage selon les équations suivantes : 

      =
 

     
 ∑    

   
 Npeau (c)c                                              (3.26) 

 Σpeau=
 

       
  Σ

 
    Npeau (c)(c-      ) (c-      )

T
                          (3.27) 

3.3.2. Modèle basé sur un mélange de Gaussiennes. 

D’autres auteurs [70], [71], [72], [73], [74] et [75] ont également proposé l’utilisation d’un 

modèle mixte de gaussiennes (Gaussian Mixture Model), qui vise à mieux représenter et 

modéliser la portion d’un espace de couleur associée à la couleur peau . 

En général les densités de probabilités sont plus complexes que N(μ,Σ). Une fonction 

paramétrique plus générale est un mélange de Gaussiennes. 

Le mélange des Gaussiennes est une extension des gaussiennes simples. A la différence d’une 

gaussienne simple, il a la capacité de représenter les distributions les plus complexes. Dans ce 

cas la fonction de densité de probabilité gaussienne est représentée comme suit: 

              P(c|peau) = ∑   
   wnpn(c|peau)  (3.28) 

Avec : 

pn : les noyaux des gaussiens définis dans (3.27). Chaque pn est lui-même une distribution 

gaussienne. 

N est le nombre de noyaux gaussiens qu’il faut choisir correctement de sorte que le modèle 

puisse bien représenter les données d’apprentissage 

wn sont les poids des noyaux correspondants dont la somme est égale à 1. 

Dans ce cas, trois paramètres sont à estimer (wn, μn, Σn). Généralement l’algorithme EM 

(Expectation Maximization) est appliqué pour estimer ces paramètres. 
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La figure 3.6 illustre un mélange de trois gaussiennes en proportions égales (à gauche) et 

l'histogramme correspondant (à droite). La courbe en trait plein à gauche représente la densité de 

probabilité théorique du mélange résultant en tenant compte des proportions. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.6. (A gauche) un mélange de 3 gaussiennes (en pointillé) et leurs densités théoriques 

(trait plein) (A droite) l'histogramme associé.  [61]. 

 

3.3.3 Modèle elliptique de borne : 

En examinant la distribution de couleur de peau et de non-peau dans plusieurs espaces de 

couleur, Lie et Yoo [76] ont conclut que cette distribution prend approximativement la forme 

d’une ellipse. Ils ont séparé les régions de couleur de peau et de non-peau par une borne 

elliptique afin de caractériser la vraie forme de la distribution des données d’apprentissage. Le 

modèle est défini comme suit: 

Φ(c) =(c -Ø )T ∑    
    (c-Ø )                           (3.29) 

Où φ et Σpeau sont calculés à partir des données d’apprentissage comme suit : 

Ø = 
 

|       |
       ∑   

           
             (3.30) 

 ∑   
    =

 

     
 ∑      

 
           

(c) (c-     )(c-      )
T
                       (3.31) 

où | Cpeau | est le nombre de pixels de couleur de peau avec Cpeau C. μ⊆peau est l'espérance 

des vecteurs d’apprentissage de pixels de peau défini par l’équation (3.26). 

Pour classifier les pixels on compare Φ(c) avec un seuil fixé θ. c est considéré comme un pixel 

de peau si Φ(c) < θ sinon il est un pixel de non peau. 
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Les taux de classification obtenus par ce modèle sur six espaces de couleur testés sont 

satisfaisants. De plus, cette méthode est plus rapide lors de la classification que les méthodes 

basées sur une simple gaussienne [77]. 

3.4. Modèle de peau non paramétrique 

La recherche selon cette approche vise à estimer la distribution de couleurs de peau des données 

d’apprentissage sans aucune hypothèse sur la distribution. 

3.4.1 Classification de pixels par table de correspondance : lookup table (LUT) 

Cette méthode consiste à construire dans un premier temps un modèle de peau en se basant sur le 

calcul d’histogramme à partir d’exemples. Elle l’appliquer ensuite à une image ou à une scène 

pour obtenir une carte de probabilité en associant à chaque pixel sa probabilité d’appartenance à 

une instance du modèle. A partir de cette carte, les pixels sont classés. Cette méthode a été 

appliquée dans plusieurs algorithmes de détection et de suivi de visage pour segmenter les pixels 

de peau ([78], [79], [80],[81], [82], [83] et [84]). 

Après projection dans un espace de couleur bien choisi, le modèle prend la forme d’un 

histogramme des valeurs des pixels de la base d’exemples. En effet, l’espace de couleur est 

quantifié par un nombre de case (bins). A chaque case des axes utilisés est associé le nombre de 

fois que la valeur de couleur s'est produite dans les images de peau de la base d’apprentissage. 

Ces cases forment donc un histogramme de couleur (3D) ou (2D) désigné dans certains travaux 

sous le nom de table de correspondances « Lookup Table ». 

Nous signalons que les histogrammes (2D) ont été plus utilisés dans la littérature. Nous citons 

l’espace (r, g) (composantes R et G normalisées) par Bérard [85], l’espace (H, S) (teinte et 

saturation) par Wu [66]. En effet, à partir d’un histogramme tri-dimensionnel (3-D) on peut 

déduire trois histogrammes (2-D), par projection de l’histogramme (3-D) sur 2 des 3 plans 

colorimétriques d’une image I. Un histogramme (2-D) peut donc être considéré comme une 

image J dont les dimensions spatiales sont celles des deux axes choisis dans l’espace 

colorimétrique associé à I. 

D’autres chercheurs préfèrent l’utilisation d’un histogramme tridimensionnel. Quek et al. [86] 

ont construit leur table de correspondances dans l’espace RGB à partir d’une base d’images prise 

contre un arrière plan simple afin de permettre une segmentation facile des pixels. 

Une fois l’histogramme construit, il est normalisé et ces valeurs sont converties en distribution 

discrète p(c|peau) 

p(c|peau)=
       

    
                           (3.32) 
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où peau(c) est le nombre de pixels associé à une case (bins) de l'histogramme de peau formé par 

le vecteur de couleur c et Norm est le coefficient de normalisation. 

Ce coefficient (Norm) a été fixé selon différentes manières. Il correspond au nombre total de 

pixels de peau dans les travaux de [85] et [86]. Il est égal à la plus grande valeur dans la table de 

correspondance (Lookup Table) dans les travaux de [77]. Les valeurs normalisées de cette table 

constituent la probabilité qu’une couleur correspond à la peau. Un pixel est considéré comme 

pixel de peau si sa valeur dépasse un certain seuil. 

3.4.2 Modèle basé sur l’appariement d’histogrammes 

Saxe et Foulds [87] utilisent l’espace de couleur HSV et une technique basée sur l’appariement 

d’histogrammes, décrite dans [88]. L’histogramme de couleur calcule la fréquence d’apparition 

de chaque couleur. Cette information est globale et elle ne prend pas en compte la disposition 

spatiale des pixels dans l’image. Elle est donc invariable à la rotation et à la translation, ce qui 

est une propriété intéressante pour apparier. Les auteurs suggèrent une sélection d’une région de 

peau, appelée région de contrôle, qui est comparée ensuite au reste de l'image en utilisant 

l’appariement d’histogramme. Il s’agit de comparer l’histogramme de la région de contrôle avec 

les histogrammes des régions de même taille de l’image. Dans un premier temps l'algorithme 

transforme l'image d’entrée dans l’espace de couleur HSV. Puis c’est à l'utilisateur de choisir 

manuellement le germe initial (région de contrôle). Une fois le bloc de contrôle choisi, l'image 

est examinée région par région en utilisant la méthode d'intersection d'histogramme (équation 

3.33). 

                                    MC,I= 
                         

     
      

                              (3.33)  

3.4.3 Modèle Bayésien basé sur les Histogrammes 

Dans [89] [90], les auteurs présentent leur modèle de couleur de peau et de non-peau par des 

histogrammes. Ils quantifient l'espace de couleur C à un certain nombre de bins c є C et 

comptent le nombre de pixel de couleur dans chaque bins. Npeau(c) représente donc le nombre de 

pixels de couleur c pour la classe de peau et N⌐peau(c) pour la classe de non-peau. Enfin ils 

normalisent chaque bin pour obtenir la distribution conditionnelle des pixels de peau et de non 

peau p(c|peau) et p(c|non peau). Supposons que Npeau représente le nombre total de pixel de peau 

et N⌐peau le nombre total de pixels de non-peau dans la base d’apprentissage, nous avons :                        

p(c|peau)=
           

           
                                        (3.34) 
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                                p(c|¬peau)=
            

            
                                    (3.35) 

Ce qui signifie aussi  : 

                                         p(peau)=   
      

                
                           (3.36) 

                      p(¬peau)=   
       

                
 =1-p(peau)        (3.37) 

Par la suite, la formule de Bayés ci dessous est utilisée pour calculer la probabilité qu’un pixel 

soit un pixel de peau ou non selon sa couleur. 

P(peau|c)=
                

                                   
                            (3.38) 

              P(¬ peau|c)=1-p(peau|c)                                         (3.39) 

La décision concernant les deux classes est faite selon un seuil choisi Θ, 0 < Θ < 1. Le pixel sera 

considéré comme un pixel de peau si p(peau|c) > Θ et comme un pixel de non-peau si p(peau|c) 

< = Θ. 

3.4.4 Self-organizing map (SOM) : 

Décrit par Kohonen au début des années 80, le réseau SOM (Self-Organizing Map) 

[91] est un des plus populaires réseaux de neurones non supervisé. Il est 

principalement utilisé pour classifier des données de grande dimension, mais il fonctionne 

tout aussi bien pour des données de faible dimension. L’objectif du réseau SOM est de 

classifier les pixels d’entrée selon qu’ils correspondent ou non à des pixels de peau, ce qui 

permet au final d’extraire la région du visage. Brown et al. [92] entraînent deux réseaux 

SOM pour apprendre, à partir de 500 images, la distribution des pixels de la couleur peau 

et la couleur non peau. Les performances du SOM ont été testées sur l’ensemble des 

images d’apprentissage/test de la base de données Compaq [93]. Plusieurs espaces 

couleur (RGB normalisé, Teinte-Saturation, TLS) ont été utilisés avec le détecteur SOM. 

Les résultats ont montré que les performances des détecteurs de peau SOM ne dépendent 

pas des espaces couleurs utilisés, à l’inverse du modèle MMG. Par ailleurs, les 

performances du détecteur SOM sont inférieures à celles qui sont obtenues par la méthode 

basée sur les histogrammes RGB, développée dans [93]. Néanmoins, le détecteur SOM 

nécessite moins de paramètres et il est plus efficace pour les applications en temps réel. 

Certains auteurs ont également proposé un apprentissage automatique des couleurs 

représentant la peau à l’aide de réseaux neuronaux. Ceux-ci peuvent être entraînés à partir 

d’échantillons de pixels représentant la peau (et non-peau), préalablement convertis dans 
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l’espace de couleur YCrCb. Par ailleurs, d’autres espaces de couleurs ont aussi été utilisés 

dans ce contexte. Kakumanu et al. [94][95] ont employé un réseau de neurones 

pour modéliser la constance de la couleur « the color constancy ». Leur réseau de neurones 

possède trois couches et permet d’estimer l’illumination de la peau. Il prend en entrée un 

histogramme à deux composants r et g et donne en sortie les illuminations de la peau dans 

l'espace r, g. Ce réseau de neurones est entraîné sur une base de données de 255 images, et testé 

sur 71. Les images utilisées fournissent un grand choix d'illuminations, de différents arrières 

plans et de sources de lumière non blanches. Enfin, une technique de seuillage simple est utilisée 

pour détecter la peau à partir de ce réseau de 

neurones. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.7. Architecture possibles de la carte SOM : rectangulaire (à gauche) et hexagonale (à 

droite).[61] 

3.5 Autres modèles basée sur la couleur 

Dans des applications spécifiques telles que le suivi de visage, ou encore le filtrage des images 

de nudités, la détection de peau est juste une étape préalable et devrait donc être rapide. Une 

méthode pour établir un classifieur de peau rapide est de définir explicitement (par un certain 

nombre de règles) les bornes des régions de peau dans un espace de couleur. A titre d’exemple 

Peer et al. [96] considèrent un pixel comme pixel de couleur de peau si chacune des conditions 

suivantes est respectée : 

R>95,G>40,B>20 

                                                 Max{R,G,B}-min{R,G,B}>15                                (3.40) 

|R-G|>15,R>G,R>B 



CH III. Méthodes de détection de la peau humaine basée sur la couleur 

 

46 
 

L’avantage est la simplicité des règles de décision utilisées pour discriminer les pixels de peau de 

ceux de non peau, ce qui produit une classification très rapide. Néanmoins, l’inconvénient 

majeur consiste dans le choix de l’espace de couleur ainsi que les règles et les 

seuils de décision par des études empiriques.  

 

3.6 Espaces de couleur utilisés pour la modélisation de la peau 
Dans les systèmes de vision, le choix d’un système adapté de la représentation de la couleur est 

un problème très délicat [97]. L’espace de couleur le plus fréquemment utilisé est celui de RGB. 

Il décrit la couleur comme la corrélation de trois couleurs primaires (Rouge-Verte-Bleue). 

Chaque pixel d’une image couleur contient donc les trois composantes qui définissent sa couleur 

, C’est le principe de la vision trichromatique. 

D’autres espaces de représentation de couleurs peuvent être dérivées par des combinaisons 

linéaire ou non linéaire des composantes R, G et B. Ces espaces de couleur ont été proposés dans 

différentes applications [98] dont plusieurs ont été appliqués au problème de la modélisation de 

la couleur de la peau. 

Des tests comparatifs, sur le meilleur espace de couleur permettant de détecter les zones de peau 

dans une image, ont été effectuées par Nicolas MOTTIN [99]. Cinq espaces de couleur différents 

ont été testés : YUV, RGB, HSI, TSL, et Lab. Les tests ont été faits sur la base de peau de Von 

Luschan (cf. figure 3.10), qui contient 36 imagettes de peau depuis les peaux les plus claires 

jusqu’aux peaux les plus mates. Ces résultats ont montré que la meilleure détection de peau peut 

se faire dans l’espace HSI. 

 

 

Figure 3.8. Base de peaux de Von Luschan.[61]. 
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3.7. Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons fourni la description, la comparaison et les  

résultats de l'évaluation des méthodes populaires pour la modélisation et la détection de la peau 

humaine. 

Nous avons essayé de résumer les importantes différences entre les méthodes, ainsi que leurs 

avantages et leurs inconvénients. 

Les conclusions les plus importantes que nous en tirons sont énumérées ci-dessous: 

Dans les méthodes basées sur la couleur, on distingue encore les méthodes paramétriques et les 

méthodes non paramétriques, ainsi que des méthodes basées sur une fixation empirique des 

règles et des seuils de décision. Pour les modèles paramétriques, leur pertinence et leur de 

l’espace de couleur choisi. Par ailleurs, les phases d’apprentissage et de test pour ce type de 

méthodes sont lentes puisque celles-ci impliquent une procédure d'évaluation des paramètres tel 

que l'algorithme (EM) et l’évaluation des fonctions relativement complexes comme (2.29), 

(2.32) et (2.33). 

Quant aux méthodes basées sur la fixation empirique des règles et des seuils de décision, elles 

sont des méthodes simples et rapides ce qui explique leurs utilisations pour des applications qui 

fonctionnent en temps réel. Néanmoins, on peut reprocher à ces méthodes la façon dont les 

règles de décision et les seuils sont choisis. 

Les méthodes non paramétriques sont généralement rapides dans la phase d’apprentissage et de 

test. Elles ne font aucune hypothèse sur la répartition des données d’apprentissage et elles sont 

théoriquement indépendantes de la forme de distribution de la peau, contrairement aux méthodes 

paramétriques.



CHAPITRE IV. 

L‟astuce noyau (kernel trick). 
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4.1. Introduction : 

Aujourd’hui, les systèmes conçus pour vérifier si un billet est vrai ou faux, pour reconnaître une 

personne à partir du son de sa voix ou de son visage ou pour détecter les données aberrantes dans 

une base de données intègrent des algorithmes issus de la théorie statistique de l’apprentissage et 

en particulier une machine à noyaux comme outil de décision. La programmation de ces 

systèmes utilise un ensemble de couples observation-étiquette pour élaborer une règle de 

décision. On parle alors d’apprentissage statistique ou de programmation par l’exemple[100]. 

Les machines à noyaux constituent une classe d’algorithmes permettant d’extraire de 

l’information à partir de données dans un cadre non paramétrique. L’intérêt suscité par ces 

méthodes tient d’abord aux excellentes performances qu’elles ont permis d’obtenir notamment 

sur les problèmes de grande taille. Cette bonne tenue à la charge est due à la parcimonie de la 

solution et à la faible complexité de son calcul. L’intérêt des machines à noyaux réside aussi 

dans leur caractère flexible et rigoureux, approche, qui recèle un grand potentiel. Dans ce qui suit 

nous allons présenter les machines à noyaux en se focalisant sur la , la régression logistique à 

noyau ,en faisant le point sur les différentes facettes de son utilisation. L’accent est mis sur les 

considérations pratiques liées à la mise en œuvre de ce type de méthode. 

   4.2. Noyaux : 

 
4.2.1. L'espace des caractéristiques (feature space) [101] : 

 

Imaginons un ensemble d'exemples x1 étiquetés par −1 ou 1 suivant la classe à laquelle 

ils appartiennent, qui ne soit pas du tout séparable linéairement. La séparation linéaire peut 

fonctionner , mais la séparation est bien entendu de piètre qualité, et  bon nombre de vecteurs 

sont des supports (Fig .4.1). 

Une solution pour mieux séparer les exemples est de les projeter dans un espace diffèrent 

, et de réaliser une séparation linéaire dans cet espace-là, où cette fois-ci elle devrait être plus 

adaptée [102]. 

Soit   cette projection, on a : 

                                                       (  ⃗⃗⃗⃗⃗= (

      ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗

      ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗
 
 

      ⃗⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗

)                                (4.1) 

 

bien sûr, les fonctions i sont pas nécessairement linéaires, et on peut même avoir n =  ! . 

http://www.techniques-ingenieur.fr/base-documentaire/technologies-de-l-information-th9/traitement-du-signal-bases-theoriques-42295210/machines-a-noyaux-pour-l-apprentissage-statistique-te5255/noyaux-et-reconnaissance-des-formes-te5255niv10002.html
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Fig.4.1. Cas non linéairement séparable.[102] 

 

Le gros intérêt des noyaux est que tout ce qui s’applique sur la séparation linéaire 

s'applique en fait très facilement à des séparations non linéaires, sous réserve de bien faire les 

choses. [103] [104] 

4.2.2. Définition   : (Fonction noyau (Kernel function)) [105] 

Une fonction noyau est une fonction ' : x, x‟   IR satisfaisant :  

                                                           k(x, x‟) =( (x),(x)")      (4.2) 

 

où    est une fonction de X vers un espace de redescription F doté d‟un produit scalaire :  

                       F             (4.3) 

L’utilisation de fonctions noyau permet ainsi de calculer implicitement un produit scalaire dans 

un espace de dimension éventuellement infini par un calcul n’impliquant qu’un nombre fini de 

termes, ce nombre étant le nombre m des exemples d’apprentissage (voire éventuellement moins, 

comme nous le verrons). Par ailleurs, il apparaît donc que la spécification de la fonction noyau 

est suffisante. Il n’est pas nécessaire de calculer le vecteur poids w pour spécifier la fonction de 

décision : 

                                                         h(x) =∑   
          x‟).       (4.4) 

En un sens profond, une fonction noyau correspond à une mesure de similarité entre 

entrées x et x‟, mesure qu’il est naturel d’utiliser en induction puisqu’un a priori évident est de 

supposer que deux entrées similaires doivent être associées à des sorties similaires. De fait, les 
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fonctions noyaux peuvent être considérées comme une généralisation des fonctions de 

covariance[106]. 

En effet, une fonction noyau peut s’exprimer comme une somme de produits sur un ensemble de 

fonctions :  

                                               k(x, x‟) =∑   
     (x), (x‟).     (4.5) 

4.2.3. Conditions pour avoir un noyau : 

Il y a des conditions mathématiques, appelées théorème de Mercer [107], qui permettent de 

dire si une fonction est un noyau ou non, sans construire la projection dans l'espace des 

caractéristiques. En fait, il faut assurer que pour tout ensemble d'exemples de longueur l, 

la matrice (k (   ⃗⃗⃗⃗⃗⃗ , (  ⃗⃗⃗ ⃗ ) ,1 i,j l  ,soit définie positive [108]. Nous ne nous attardons pas 

d'avantage sur ce point. 

Exemples de noyaux : 

 

 Noyau linéaire       :        K(a, b) = a, b. 

 Noyau polynomial   :      Kk(a, b) = (1 + a, b)k. 

 Noyau RBF (gaussien):    Kᵅ (a, b) =  
         

 . 

4.2.4. Philosophie des méthodes à noyaux : 

La section 2.1 a fourni une première illustration de l’utilisation de fonctions noyau comme 

moyen de transformer la recherche de régularités non-linéaires en recherche de régularités 

linéaires grâce au passage par un espace de redescription virtuel F (voir fonction 4.2). Quatre 

grande idées sous-tendent l’approche générale : 

 Les données décrites dans l’espace d’entrée X sont projetées dans un espace vectoriel de 

redescription  F 

 Des régularités linéaires sont cherchées dans cet espace F. 

 Les algorithmes de recherche n’ont pas besoin de connaître les coordonnées des 

projections  des données dans F, mais seulement leurs produits scalaires. 

 Ces produits scalaires peuvent être calculés efficacement grâce à l’utilisation de fonctions 

noyau. 

Cette approche permet ainsi d’employer tout l’arsenal des méthodes linéaires développées 

jusque dans les années soixante pour découvrir des relations non-linéaires dans les données. Au 

fil des années récentes ont été ainsi revisitées l’analyse en composantes principales (ACP)[112], 
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la méthode des filtres de Kalman[113], des méthodes linéaires de clustering[114], la 

discrimination linéaire de Fisher[115], etc. 

 

Fig.4.2.Chaîne de traitements générique des méthodes à noyaux.[116] 

 

 

4.2.5.  Coût et Régularisation : 

Maintenant que nous avons présenté les noyaux, nous allons pouvoir préciser les deux critères 

minimisés lors de l’apprentissage : le risque empirique et la capacité. On parle alors de 

minimisation de coût régularisé. 

La régularisation est une forme du contrôle de la capacité. L’idée est d’utiliser un terme de 

pénalisation. 

Ce terme croît quand la fonction de décision augmente en complexité. Pour que la solution 

exacte du problème soit parcimonieuse il est nécessaire qu’au moins l’un de ces deux critères 

soit singulier (par opposition aux coûts réguliers)  [117]. 

4.2.5.1. Définition - coût régulier :  

 

Un coût est dit régulier s’il est infiniment dérivable. 

C’est le cas par exemple du coût C = ( f (xi)−yi)
2
  utilisé pour la régression, du coût associé à la 

régression logistique C` =yi log f (xi)+(1−yi) log(1− f (xi)) et des termes de pénalisation 

quadratiques.  

Les coûts singuliers sont ceux qui conduisent à la parcimonie. Il sont souvent construits à partir 

de valeurs absolues et sont singuliers à l’origine [117]. C’est le cas par exemple des coûts C1 = | 

f (xi)−yi|   et  C1(e)=max(0, | f (xi)−yi|−e)    utilisés pour la régression, du coût charnière Ch 

=max(0,yi( f (xi)+b−1)) utilisé en discrimination et des termes de pénalisation du type : 
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P =∑      
     v (4.6)  

lorsque la solution f que l’on recherche vérifie : 

                                                 f (x) = ∑   
    𝛂ik((,x)i,x).     (4.7). 

Le choix des fonctions de coût et de régularisation conduit à différents algorithmes (voir le 

tableau 4.1 pour quelques exemples). Les algorithmes minimisant un coût régulier sont de type 

Gaussien et sont très populaires pour leurs propriétés de dérivation et de facilité de calculs. Les 

algorithmes minimisant un terme singulier sont quant à eux très recherchés pour leur capacité à 

donner des solutions parcimonieuses. En revanche, l’utilisation de termes 

de type singulier impliquent des résolutions réputées lentes dans le pire des cas (on peut en 

particulier se référer au simplexe). Portnoy and Koenker [1997][118] montrent comment une 

méthode singulière peut être concurrentielle aux méthodes régulières d’un point de vue 

algorithmique. Nous allons montrer ici comment pratiquement faire mieux en tirant parti de la 

parcimonie. 

 

Coût  Discrimination Régression      

sing. sing. LP SVM [Mangasarian,1998][137] LP SVR : Ω1 

rég. sing. Regression logistique L1 LARS : Ω1  EFRON et 

al.2004.[139] 

sing. rég. SVM : L h et Ω2: SVR : Splines : Ω2 

rég. rég. k-régression logistique : Ll et 

Ω2 :Lagrangian SVM : Lh 
2
   

[Mangasarian and musicant 

,2001][138] 

Splines : Ω2 

 
Tab 4.1. Récapitulatif de divers algorithmes d‟apprentissage selon la nature de leurs fonctions 

objectifs.[119]. 

 

4.2.5.2. Signification et capacité d’approximation : 

Dans ce qui a précédé on a montré que l’utilisation de fonctions noyau était liée à des raisons 

fondamentales diverses. En résumant, on peut dire que le choix d’une fonction noyau correspond 

implicitement au choix : 

• d’une mesure de similarité entre éléments de l’espace d’entrée X, 

• d’une projection des éléments de X dans un espace vectoriel F doté d’un produit scalaire, 

• d’un espace fonctionnel doté d’une base de fonctions analysantes (e.g. base de Mercer ou 
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   base d’un espace de Hilbert à noyau reproduisant (RKHS))[120] dans laquelle est cherchée une         

fonction hypothèse, d’un critère inductif régularisé puisque le théorème de représentation   

montre que chaque noyau correspond à un terme de régularisation, 

• d’une fonction de covariance définissant comment les éléments de X sont corrélés, 

• d’une mesure de probabilité sur un ensemble de fonctions comme le montre l’interprétation 

des fonctions noyau comme fonction de covariance. 

Le choix d’une fonction noyau est donc essentiel pour l’apprentissage et doit refléter au mieux 

toute connaissance a priori sur le domaine étudié. 

 

4.3. Apprentissage à base de noyaux : 

4.3.1. SVM : 

4.3.1.1. L’idée fondatrice des SVM( séparateurs à vaste marge) [121] : 

Ayant maintenant la ruse des noyaux à notre disposition, nous pouvons travailler, sans 

s'y projeter, dans des espaces de très grande dimension. Or une séparation linéaire, ainsi qu'une 

régression linéaire, est facilitée par la projection des données dans un espace de haute dimension... 

La contrepartie étant que la séparation qu'on y fait, facilement, ne signifie rien. Dit autrement, on a 

vite fait d'apprendre par cœur, c'est-à-dire d'apprendre une fonction qui ne se généralisera pas à de 

nouveaux exemples. Cette contrepartie est ce qu'on appelle la malédiction de la dimensionnalité. En 

maximisant la marge, les SVM s'en sortent malgré tout, et ne se font pas piéger par cette 

malédiction. En projetant dans l'espace des caractéristiques pour employer un algorithme de 

maximisation de la marge, on arrive à obtenir une séparabilité en conservant de bonnes capacités de 

généralisation, et c'est l'idée centrale des SVM. 

4.3.1.2. L’hyperplan Séparateur Optimal [122] : 

Le problème du classement binaire par un hyperplan consiste à trouver un hyperplan sépa- 

rant l’espace des données en un sous-espace d’instances positives et un sous-espace d’instances 

négatives. Plus formellement, étant donné un ensemble de données 

 D = {(x1, y1), . . . , (xN, yN)}     

avec x   Rn et y   {−1,+1}, le problème consiste à déterminer un hyperplan de vecteur normal 

w tel que        :  ∀(xi, yi)   D : yi(hw, xii + b) ≥ 0     (4.7) 

La solution y pour le vecteur x est alors donnée par :  y = sign(hw, xi + b)   [11]   (4.8) 

La minimisation du risque empirique, pour ce problème, conduit à un espace de solutions 

où toutes les hypothèses commettent le même nombre d’erreur sur D. La figure 4.3 illustre un 

cas avec plusieurs solutions. 
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Fig.4.3.Exemples de séparateurs linéaires minimisant le risque empirique (cas séparable).[122] 

 

4.3.1.3. Les SVM pour le classement : 

Dans cette section, nous présentons les principaux algorithmes de classement basés sur 

les Séparateurs `a Vaste Marge. Il est à noter que ces algorithmes peuvent aussi être utilisés pour 

d’autres objectifs que le classement. Par exemple, dans [123], une méthode itérative de sélection de 

variables a été proposée. Cette méthode repose sur des critères utilisant les paramètres des SVM. 

4.3.1.4. Les SVM pour le cas séparables : 

Dans cette section, nous décrivons la méthode pour déterminer l’hyperplan séparateur résultant de la 

minimisation du SRM dans le cas où les données sont linéairement séparables tel qu’illustré par la 

figure 4.4. 

 

Fig.4.4.L’hyperplan séparateur dans le cas de données linéairement séparables.[124] 
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La maximisation de la marge, nous amène au problème quadratique suivant : 

 

        
 

 
||w||

2 

                                                             (4.9) 

i{1,…,N} 

La formulation duale est en général plus utilisée pour résoudre le problème quadratique. En effet, la 

forme duale nous permet de passer d’un problème d’optimisation dans Rn (dépendant 

de la dimension de l’espace) `a un problème d’optimisation dans RN (dépendant du nombre 

d’exemples d’apprentissage). En utilisant, les multiplicateurs de Lagrange et les conditions 

de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)[125]. 

4.3.2.5. Les C-SVM pour le cas non-séparables [126] : 

Dans la majorité des cas, les données d’apprentissage, D, ne sont pas linéairement séparables. Pour 

répondre à ce problème, des variables d’écarts ξi sont introduites. Ces variables permettent 

d’autoriser, pour chaque point xi, un certain degré d’erreur dans le classement : 

yi(<w, xi>) ≥ 1 –                      (4.10) 

Le nombre d’erreur de classement permis est contrôlé par une valeur prédéfinie C. Cette 

valeur doit être fixée de manière empirique. L’introduction de C et des variables d’écarts nous 

amènent à un nouveau problème quadratique dans le primal : 

                  
 

 
||w||2+C∑   

 
    

                                                                                −                    (4.11) 

          

          i{1,…,N} 

 

La formulation duale de ce problème est alors : 

                    -∑    +
 

 
∑             xi ,xj 

                                                                 ∑      =0                                     (4.12) 

                          ∀i{1,…,N} ,0        

 

La solution est alors donnée par : 

                             W =∑   
 
                       (4.13) 

    B = yusv - w,xusv 

Il existe encore d’autres variantes des SVM, adaptées à des apprentissages bien particuliers, on cite :  
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 ν-SVM. [127] 

 SVM Probabilistes.[128] 

 Les SVM Semi-Supervisés. [129] 

 

4.3.2.  Analyse en composante principale (PCA) [130] : 

L’analyse en Composantes Principales (PCA) [] est un algorithme largement utilisé par de 

nombreuse applications telles que l'extraction de caractéristiques , la réduction de la 

dimensionnalité et la visualisation de données. Parmi ses  avantages, sa  facilité  à calculer et  à 

interpréter.  

Etant donné  x1 ,..,xn, le PCA est une projection orthogonale de ces points sur leurs axes 

principaux , qui sont ceux qui minimisent le coût de projection moyenne mesuré comme la 

distance au carré entre les points et leurs projections. 

 Le PCA résume l'algorithme jusqu'à une décomposition en valeurs propres de la matrice de 

covariance empirique des données Cemp=Eemp[(x- Eemp(x))(x-Eemp(x))T] , i.e résoudre le systéme 

d’équations :   Cempvk=𝜆kvk. Pour les données xi de dimension d ce problème peut être résolu en 

un temps O ( d
3
) . 

Dans [131] ce problème se pose dans l'espace de caratctéristiques  en remplaçant simplement  

x avec   ( x ) . Depuis la covariance empirique réside dans l’intervalle  { ( x1 ),…,  ( xn )} , 

pour simplifier la notation , nous supposons que nous avons déjà centrés les données dans le 

l'espace des caractéristiques  telles que :    ∑   
 
    ( x ) = 0. Le probléme de la valeur propre 

sera noté :                  Cempvk =
 

 
 :    ∑        

 
          

   = 𝜆kvk.     ( 4.14) 

nous  remarquons donc  que les vecteurs propres sont de la forme : vk =
 

 
 :    ∑           

 
   . 

En remplaçant ceci dans ( 2.58 ), nous trouvons que le problème des coefficients   sont faciles à 

calculer par le problème des valeurs propres :    K  = 𝜆 .         ( 4.15) 

K étant la matrice  noyau de ces données. Après avoir résolu le problème des valeurs propres , 

nous pouvons calculer la projection d'un point x sur la k
ième

 principale composante des données : 

Vk,      ) =  :    ∑    
 
   k(x,xi). 



   CH IV. L’astuce noyau (kernel trick) 

____________________________________________________________________________  

 

58 
 

Le noyau CPA peut être utilisé comme une étape de pré - traitement pour les algorithmes qui 

sont pas «  kernelizable », ce sont les  algorithmes qui ne reposent pas entièrement sur les 

produits scalaires . 

4.3.3.   Processus Gaussien  [132] : 

 

 Il est possible de combiner l'approche de projection dans un espace de caractéristiques des 

méthodes à noyaux avec la modélisation et la règle de décision des méthodes génératives[133 ].  

Etant donné les données d'apprentissage {(x1; z1),…,(xn; zn)}  E × {1,…,k} 

sont des réalisations indépendantes d'un couple de vecteur aléatoire (X,Z) où  zj indique 

la classe de l'observation xj . Ces données sont projetées dans un espace F à l'aide d'une 

fonction   et le vecteur aléatoire Y =  (X) est de plus supposé être, conditionnellement à 

Z = i, un processus gaussien de moyenne μi et d'opérateur de covariance ∑    , i = 1,…, k. 

La règle du maximum a posteriori (MAP) [134] peut  être ensuite utilisée pour classer une 

nouvelle observation  (x) dont la classe est inconnue. Malheureusement, si la fonction 

 projette les données dans un espace de dimension infinie, il ne sera pas possible de 

construire avec une erreur raisonnable la règle de classification à partir d'un échantillon 

de taille finie. 

Pour pallier ce problème, il a été proposé de  contraindre la décomposition spectrale de 

l'opérateur de covariance de chaque classe C i de sorte que celle-ci ait au plus di+1 valeurs 

propres différentes, i = 1,…, k [135]. Les plus petites valeurs propres pour chaque classe sont 

donc supposées égales et de plus communes entre les classes. Cette modélisation peut 

également  être contrainte pour donner naissance à 7 autre processus gaussiens parci- 

monieux. Si di < ni pour chaque classe où ni est le nombre d'observations de la ième 

classe, la règle du MAP peut être construite efficacement à partir d'un échantillon de 

taille finie. De plus, en exploitant le  «  kernel trick  », on montre qu'il est possible de cal- 

culer la règle de classification du MAP au travers d'une fonction noyau sans avoir une 

connaissance explicite de la fonction    

Il est également possible d'étendre cette modélisation au contexte de la classiffica- 

tion non supervisée (clustering) [ 136]. Dans ce cas, l'algorithme EM devra être utilisée car 

l'appartenance des données aux classes est inconnue (Z est donc considérée comme une 

      variable manquante). 
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4.4. Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons introduit les concepts les plus fondamentaux des noyaux  positifs et 

présenté des algorithmes qui s'appuient sur eux, qui sont capables de transformer tout algorithme 

linéaire, s’exprimant sous forme de produits scalaires, en un algorithme non linéaire. 

Les méthodes à noyaux doivent leur nom à l'utilisation des fonctions du noyau , ce qui leur 

permet d'opérer dans l'espace des caractéristiques sans jamais calculer les coordonnées des 

données dans cet espace, mais plutôt par un simple calcul de produits scalaires entre les images 

de toutes les paires de données dans le l'espace des fonctions . Cette opération est souvent moins 

coûteuse  que le  calcul explicite des coordonnées. Cette approche est appelée l' astuce du 

noyau(kernel trick) . Les fonctions du noyau ont été introduites pour les données de séquence , 

des graphiques , du texte , des images, ainsi que des vecteurs . 

Les  noyaux positifs  fournissent une mesure de similarité entre des  objets complexes . Avec le 

cadre du risque régularisé , on peut mettre en œuvre la recherche sur les classes riches de 

fonctions et encore obtenir des fonctions qui peuvent être exprimées en une  infinité de termes 

d'évaluations du noyau.  

Beaucoup d’algorithmes fonctionne sous ce principe mais ,nous avons présenté uniquement trois 

en l’occurrence le svm , le PCA et processus gaussien.



 

 

CHAPITRE V 

Classifieur à base de régression logistique à 

noyau.  
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5.1. Introduction : 

Les récents développements technologiques et informatiques , parallèlement à la disponibilité de 

large quantité d’informations brutes ont contribué à l’émergence de nouvelles techniques et 

algorithmes dans le domaine de la reconnaissance et de la détection d’objet en général et  des 

machines d’apprentissage, et la régression logistique à noyau en est un parfait exemple d’une 

large utilisation pour ces données [159]. 

Les principaux objectifs pour le développement de ces algorithmes comprennent  l’identification 

des pattern à partir des données disponibles. 

Comparée à d’autres méthodes à noyau , la régression logistique à noyau [140] est avantageuse 

en plusieurs points , à l’exemple elle génère des probabilités à posteriori  en addition à la 

décision de classification et elle est capable de gérer un problème multi classe. 

La KLR a déjà prouvé son efficacité dans plusieurs domaines, tels que tels que le diagnostic de 

cancer [141] et  l’identification de speaker  [142]. 

Dans ce chapitre nous allons présenter la régression logistique à noyaux et  la mettre en œuvre 

pour la classification  des images en  pixels peau et non peau, sous Matlab. 

5.2. Régression logistique : 

5.2.1. Rappel régression logistique : 

La régression logistique est un des modèles multi variables couramment utilisé en avec la 

régression linéaire multiple, la régression de Poisson et le modèle de Cox. Elle s’utilise lorsque 

la variable à expliquer (variable dépendante Y : survenue ou non d’un évènement) est qualitative, 

le plus souvent binaire. Les variables explicatives (variables indépendantes Xi) peuvent être par 

contre soit qualitatives, soit quantitatives.  les variables indépendantes sont celles susceptibles 

d’influencer la survenue de cet événement c’est-à-dire les variables mesurant l’exposition à un 

facteur de risque ou à un facteur protecteur, ou variable représentant un facteur de confusion. Le 

développement de modèles pour données binaires a été favorisé par les besoins des 

biologistes [143]. En 1936, Fisher employait les termes d'analyse discriminante [144]. Le 

domaine médical s'est ensuite intéressé à ces techniques pour des études épidémiologiques, des 

pronostics de maladie, etc. [143]. Cox a joué un rôle fondamental dans la formulation du modèle 

de régression logistique, comme en témoigne, par exemple son ouvrage écrit en 1970 [145] ou 

celui écrit conjointement avec Snell [146]. Actuellement, c'est dans les domaines médical et 
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pharmaceutique que la régression logistique est la plus utilisée. L'emploie de la régression 

logistique est aussi présente dans d'autres domaines comme en économie, en agronomie et en 

sociologie [147]. 

 

5.2.2. Le modèle logit : 

On supposera que la variable Y à laquelle on s’intéresse est la survenue ou non d’une maladie, 

dont les deux catégories seront notées M + et M-. 

A une seule variable X explicative (équivalent d’une régression simple), le modèle s’écrit :                           

P(M+|X) = f(X)= 
       

                     (5.1) 

Il s’agit de la probabilité de maladie si la variable X est prise en compte et quand sa valeur est 

connue P (M + |X) se lit : probabilité de maladie si X. f (X) est la fonction logistique. 

L’extension vers un modèle à plusieurs variables (régression multiple) se fait facilement : 

P(M+|X1…Xn) =  
    ∑   

        

      ∑   
   

     
      (5.2) 

 5.2.3. Un cadre bayésien pour l'apprentissage supervisé : 

Le classifieur bayésien est celui qui répond de manière optimale aux spécifications ci-dessus. 

Pour un individu ω, il s'agit de calculer les probabilités conditionnelles (probabilité à posteriori)  

P[Y(ω)=yk / X(ω)] pour chaque modalité y.( se référer  à la section 3.4) 

5.2.4. Vraisemblance : 

La vraisemblance (en Anglais likelihood) d'un échantillon Ω s'écrit: 

))(1()( ))(1()( 



  yyL            (5.3) 

Pour alléger l'écriture, on écrit :
)1()1( yyL  



                (5.4)  
                                                                                

La vraisemblance correspond à la probabilité d'obtenir l'échantillon Ω à partir d'un tirage dans la 

population. Elle varie donc entre 0 et 1. La méthode du maximum de vraisemblance consiste à 

produire les paramètres a = (a0, a1, …, aJ ) de la régression logistique qui rendent maximum la 

probabilité d'observer cet échantillon [148] (page 81). 
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5.2.5. Log-vraisemblance : 

Pour faciliter les manipulations, on préfère souvent travailler sur la log-vraisemblance notée LL 

(log-likelihood) qui est définie comme suit: 

(5.5) 

 

Le logarithme étant une fonction monotone, le vecteur a qui maximise la vraisemblance est le 

même que celui qui maximise la log-vraisemblance. Cette dernière en revanche varie entre −∞ et 

0 [149]. 

5.2.6. Déviance : 

Comme alternative à la log-vraisemblance, bien souvent, on effectue la minimisation de la 

quantité: 

                                       DM = -2 . LL                                                            (5.6) 

appelée déviance [150] (page 13). Contrairement à la log-vraisemblance, elle est positive. 

L'objectif de l'algorithme d'optimisation est de minimiser cette déviance. 

5.3. Régression logistique à noyaux 

5.3.1 Astuce du noyau (Kernel Trick) : 

Depuis de nombreuses années les méthodes à noyau ont démontré leur fort potentiel en 

discrimination ou régression, comme par exemple le classifieur Support Vector Machine [151], 

kernel PCA [152] ou bien encore kernel Fisher discriminant [153]. Pour plus de détails se référer 

à la section 4.2 du chapitre IV. 

5.3.2. Régression logistique à noyau 

La régression logistique à noyau est un modèle qui repose à la fois sur l'utilisation de la 

régression logistique et les méthodes à noyau. Sans passage par une sélection d'une partie des 

attributs des données (dans la plupart des techniques d'apprentissage) pour réduire la dimension 

de l'espace d'entrée, ce type de modèle impose que le nombre des paramètres soit linéairement lié 

au nombre des données d'apprentissage. Contrairement à la régression logistique classique, cette 

méthode est donc non paramétrique [154]. 

)1(log)1(log 


 yyLL



CH V. Classifieur à base de régression logistique à noyau. 

 

64 
 

La régression logistique à noyau est un modèle dont le log-ratio des probabilités 

conditionnelles est défini comme suit [154]:  

bXf
XYP

XYP





)(

)/1(1

)/1(
log                                  (5.7) 

Où f est une fonction appartenant à l'espace de projection à noyau (espace de Hilbert) H.  

Y est la variable binaire de sortie (variable endogène) et X correspond aux variables 

indépendantes de l'individu traité. La fonction f est définie comme suit [155]: 

 





n

i

ii XXkXf
1

),()(                                         (5.8) 

Avec  










 )/1(

2

11
i

i
i xYP

y


   et k la fonction noyau. 

Le modèle log-vraisemblance se présente sous la forme suivante [156]: 

 

   KeL T
n

i

bxifyi

2
1log

1

))(( 



                         (5.9) 

où  𝜆 est un hyper paramètre, qui peut être ajusté par expérimentation,   le vecteur des 

paramètres  i et K représente la matrice de Gram. L'ajustement optimal des paramètres  i revient 

à minimiser l'équation 5.9 avec  i différent de 0. 

Une fois les paramètres  i ajustés d'une manière optimale, la classification finale se fait selon 

l'équation suivante [154]: 

)),(exp(1

)),(exp(

)/1(

1

1

bXiXk

bXiXk

XyP
n

i

i

n

i

i

i



















                              (5.10) 

Avec x l'individu à classifier et xi le i
ème

 individu de la base d'apprentissage. 
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5.4. La base d'image Compaq : 

La construction de la base d'apprentissage est un élément important dans une démarche 

d'extraction de connaissances à partir des données. Pour un problème de classification de pixels 

en peau ou non, la qualité du corpus peut être jugée sur les facteurs suivants: 

1. la taille de la base d'images et la variété dans les contenus des scènes, qui doit être 

représentative pour les différents sexes, races, et conditions d'éclairages.  

2. la source de la base d'images, qui dépend particulièrement de l'application, tels que le filtrage 

de sites adultes sur le web et la détection de visage dans la vidéo.  

Nous utilisons un corpus large d'images, contrairement à la majorité des travaux existants, qui 

pratiquent une phase d'apprentissage sur des classes prédéfinies d'images, sous des conditions 

d'éclairage connues à l'avance [61]. Si ces modèles conviennent généralement à des systèmes à 

base d'images spécifiques donc peu variées par exemple aux conditions d'éclairage, ils sont peu 

adaptés aux systèmes contenant une grande variété d'images. 

Pour l'évaluation des performances des différents modèles de couleur de peau, des conditions 

de test doivent rester identiques. Malheureusement, il existe de nombreuses méthodes de 

détection de peau qui fournissent des résultats en se basant sur leurs propres bases d'images qui 

ne sont malheureusement pas accessibles. La base d'images la plus célèbre pour l'apprentissage 

et les tests est celle de Compaq [157]. 

Nous avons utilisé cette base d'image pour valider notre méthode de détection de la peau. 

Celle-ci inclut environ 4660 images contenant des pixels peau et 9000 ne contenant pas de pixels 

peau. Une vérité terrain de 4600 images binaires correspondant aux images contenant des pixels 

peau est disponible. Celui-ci est utilisé lors de la phase d'apprentissage pour identifier les parties 

peau de celles de non peau dans les images. Toutes les images de cette base sont obtenues à 

partir du Web. Différents types de peau appartenant à différentes races à savoir la race blanche, 

jaune et noire sont présentes sur ces images. La base d'images Compaq est caractérisée par 

l'hétérogénéité des conditions d'acquisition des images comme l'illumination variante, 

l'acquisition sous différents angles et positions, la diversité des appareils de capture des images 

avec différentes caractéristiques ainsi que la diversité des sources d'acquisition des images 

(capture à travers une vitre colorée ou non, un écran de télévision…). En outre, les personnes 

représentées sur ces images sont de différents âges (pour plus de détails voir la section 1.2 du 

premier chapitre).  Cette base est donc sujette à toute sorte de distorsion, d'où toute la difficulté 
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de classification des pixels issus des images lui appartenant en pixels peau et non peau. La figure 

3.1 montre quelques exemples de ces images. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 5.1: Quelques images du corpus Compaq. 

-Les images (1a) et (1b) sont brouillées.  

-L'illumination est très variante dans les images (1c), (1d) et (2b).  

-L'image (2d) est acquise à travers une fenêtre  

-L'image (2a) est acquise à partir d'un écran de télévision. 

-Le pilote sur l'image (2c) porte un casque coloré. 

Toutes ces conditions créent des difficultés considérables pour la détection de la peau au sein de 

la base d'images Compaq. 

5.5. Performances des techniques existantes : 

5.5.1 Types de méthodes existantes : 
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Tous les travaux rapportés sur la détection de la peau ont utilisé la classification comme stratégie 

de détection. Les techniques de détection basées sur la couleur peuvent être classifiées 

principalement en trois catégories, citées dans le chapitre III précèdent, en l’occurrence : 

Les méthodes explicites, les méthodes non paramétriques et les méthodes paramétriques.  

5.5.2 Mesures d'évaluation : 

Dans le cadre de l'évaluation de notre classifieur, nous considérons un problème simple de 

classification pour lequel nous nous intéressons à identifier l'appartenance de pixels issus de la base 

d'image (la classe peau ou la classe non peau). Nous indiquons par classe positive la classe peau et 

la classe négative la classe non peau. A cet effet,  nous pouvons construire la matrice de 

contingence [**] (voir tableau 4.1) qui nous indique quatre types d'informations: 

1)- le nombre de pixels peau classifiés correctement (nombre de vrais pixels positifs NVP), 2)-le 

nombre de pixels non peau classifiés correctement (nombre de vrais pixels négatifs NVN), 3)- le 

nombre de pixels peau mal classifiés (nombre de faux pixels négatifs NFN), 4)- le nombre de pixels 

non peau mal classifiés (nombre de faux pixels positifs NFP). 

Cette matrice représente la répartition des pixels pour la tâche de classification binaire (peau et non 

peau). Les valeurs en gras correspondent aux documents correctement classés. 

                     

                     Classe réelle 

 

Classe trouvée 

 

 

Classe peau 

 

 

Classe non peau 

 

 

Classe peau 

 

 

NVP 

 

 

NFP 

 

 

Classe non peau 

 

 

NFN 

 

 

NVN 

Tableau. 5.1: Matrice de contingence bi classe. 

A partir de la matrice du tableau 5.1, nous définissons les mesures d'évaluation suivantes: 
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Le taux de vrais positifs (VP) représente la probabilité qu'un pixel appartenant à la classe peau 

soit affecté à la classe peau. On emploie également souvent le terme de rappel pour désigner 

cette mesure.  

Le taux des faux positifs (FP) correspond à la probabilité qu'un pixel appartenant à la classe 

non peau soit affecté à la classe peau.  

Les équations dénotant ces mesures se présentent comme suit:    

                                         NFNNVP

NVP
VP


                                            (5.11) 

 

                                        NVNNFP

NFP
FP


                                              (5.12) 

 

A partir de ces deux taux on peut déduire encore :  

Le taux des faux négatifs (FN) qui correspond à la probabilité qu'un pixel appartenant à la 

classe peau soit affecté à la classe non peau. 

Le taux des vrais négatifs (VN) qui correspond à la probabilité qu'un pixel appartenant à la 

classe non peau soit affecté à la classe non peau.  

Les équations dénotant ces mesures se présentent comme suit:    

                                        NFNNVP

NFN
FN


                                                 (5.13) 

 

                                        NFPNVN

NVN
VN


                                                  (5.14) 

 

Beaucoup de travaux effectués sur la détection de la peau en utilisant la base d'images 

Compaq pour la validation des méthodes qui leurs sont consacrées n'utilisent pas les mesures de 

FN et VN. Pour des fins de comparaison avec ces méthodes, nous utiliserons les mêmes critères 

d'évaluation et nous omettons donc nous aussi d'utiliser ces deux mesures. Durant 
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l'expérimentation, plus le taux de VP est élevé et le taux de FP est bas, plus la méthode à évaluer 

est meilleure.                                                                         

 

Tab. 5.2: Tous les pixels sont de la                     Tab. 5.3: Tous les pixels      

              classe peau.                                        sont de la classe non peau. 

 

Tab. 5.4: Classifieur parfait.                            Tab. 5.5: Classifieur le pire. 

                     

        Classe  

              réelle                        

 

Classe trouvée 

 

 

Classe peau 

 

 

Classe non 

peau 

                 

             Classe 

                  réelle 

 

Classe trouvée 

 

 

Classe peau 

 

 

Classe non peau 

 

 

Classe peau 

 

 

100 

 

 

200 

 

 

Classe peau 

 

 

0 

 

 

0 

 

 

Classe non peau 

 

 

0 

 

 

0 

 

 

Classe non peau 

 

 

100 

 

 

200 

VP = 100% VP = 0% 

FP = 100% FP = 0% 

                     

        Classe  

              réelle                        

 

Classe trouvée 

 

 

Classe peau 

 

 

Classe non 

peau 

                 

             Classe 

                  réelle 

 

Classe trouvée 

 

 

Classe peau 

 

 

Classe non peau 

 

 

Classe peau 

 

 

100 

 

 

0 

 

 

Classe peau 

 

 

0 

 

 

200 

 

 

Classe non peau 

 

 

0 

 

 

200 

 

 

Classe non peau 

 

 

100 

 

 

0 

VP = 100% VP = 0% 

FP = 0% FP = 100% 



CH V. Classifieur à base de régression logistique à noyau. 

 

70 
 

 

Les deux premiers classifieurs représentent des classifieurs radicaux qui jugent soit tous les 

pixels comme étant peau, soit comme étant tous non peau. Les deux autres classifieurs sont des 

classifieurs caricaturaux, soit parfait (tous les pixels sont correctement classés), soit dramatique 

(les pixels sont toujours mal classés).  

Dans [158], les auteurs ont utilisé la base d'image Compaq afin de valider le modèle qu'ils ont 

proposé. Ils ont utilisé d'autres critères d'évaluation que nous présentons comme suit:  

1) CDR (Correct Decision Rate): pourcentage de pixels correctement classifiés parmi l'ensemble 

de tous les pixels;  

2) FAR (False Acceptance Rate): pourcentage de pixels non peau mal classifiés parmi l'ensemble 

de tous les pixels;  

3) FRR (False Rejection Rate): pourcentage de pixels peau mal classifiés parmi l'ensemble de 

tous les pixels. 

A partir de la matrice du tableau 4.1, nous définissons les équations mathématiques dénotant ces 

mesures comme suit: 

                             NFNNFPNVNNVP

NVNNVP




CDR                         (5.15)

 

                           NFNNFPNVNNVP

NFP


FAR                            (5.16)

 

                           NFNNFPNVNNVP

NFN


FRR                              (5.17) 

Plus CDR est élevé et FAR et FRR est petite, plus le système de classification de pixels est 

meilleur. Les meilleurs résultats obtenus dans [158] sont présentés dans le tableau 5.6.  

 

5.5.3 Description du programme : 
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5.5.3.1. Etapes : 

Le programme se déroule en deux phases : l’apprentissage et le test. 

                                                        

Image ou ensemble d’images          segmentation.                Image   binaire 

 

                                                                                                            Apprentissage. 

                                                        

Image en ensemble d’images                                                             résultat 

Fig 5.2. Déroulement du programme. 

5.5.3.2. Test et résultats : 

Nous allons présenter dans ce tableau quelques tests effectués dans différents espaces de 

couleur : 

Les test sont déroulés de la manière qui suit : 

Pour chaque groupe ethnique, on effectue un apprentissage dans chacun des trois espaces de 

couleurs sélectionnés pour le test et on effectue les test sur des tous les groupes ethniques. 

 

 

 

Classifieur 
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Apprentissage 

Tests 

Blanche Noire Jaune 

Ycbcr HSV NTSC Ycbcr HSV NTSC Ycbcr HSV NTSC 

 

Blanche 

VP 91.7836 

 

84.7238 

 

 

91.7486 

 

 

98.1114 62.4363 98.1491 93.5943 63.401 93.5680 

FP 13.0254 20.7594 13.1453 25.7399 25.9552 26.5631 14.8738 22.577 16.2904 

 

Noire 

 

VP 

53.4898 

 

 

31.8494 

 

 

 

53.4884 

 

 

80.0757 50.5244 81.1885 58.1637 19.189 60.1354 

FP 19.3003 

 

27.1118 19.3219 24.3253 26.5841 24.5143 19.9778 30.255 20.3218 

 

Jaune 

 

VP 

77.9887 

 

83.0516 

 

77.7027 

 

93.2402 49.6159 93.6083 80.4628 75.321 82.4065 

FP 17.5111 

 

27.9903 17.5411 26.4302 30.1037 

 

26.9778 18.5476 28.127 19.2303 

Tab 5.6..Résultats sur différents espaces de couleurs. 

Nous constatons que les meilleurs résultats sont enregistré dans les deux espaces ntsc et Ycrcb. 

5.5.4 Analyse comparative des techniques existantes : 

Le tableau 5.6 illustre les méthodes ayant obtenues les meilleurs résultats sur la base d'images 

Compaq [157]. Toutes ces méthodes sont destinées à la détection de pixels peau appartenant à 

n'importe quelle race ethnique. Pour chaque méthode, on recense les références, l'espace de 

couleur utilisé pour la segmentation, l'intitulé de la méthode, le type de la méthode utilisée ainsi 

que l'ensemble d'apprentissage et de test utilisés ainsi que deux critères d'évaluation: le taux de 

vrai positifs et le taux de faux positifs (hormis la méthode proposée par les auteurs dans [158] qui 
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utilisent les trois derniers critères d'évaluation que nous venons de présenter dans la section 

précédente). Pour plus de détails sur les types de ces méthodes, voir chapitre III. 

A titre d'exemple, les auteurs Jones et Rehg [157] ont proposé deux méthodes basées sur 

l'apprentissage pour la détection de la peau; l'un est un modèle Bayésien non paramétrique basé 

sur les Histogrammes (Bayes SPM), l'autre est paramétrique et se base sur la mixture de 

gaussiennes. En utilisant la même stratégie d'apprentissage et de test, les auteurs opèrent deux 

évaluations pour chaque méthode. Les scores étant assez serrés, nous pouvons noter une légère 

supériorité de la méthode Bayes SPM. 

Ref. Esp. 

coul 

Comp

.lumi

n 

Intitulé de 

la méthode 

Type Ens.Appr/ 

test 

App- 

renti- 

ssage 

VP FP 

[157] RGB 

 

RGB 

Oui 

 

Oui 

Bayes SPM 

 

GMM 

Non paramétrique 

 

Paramétrique 

6822 /6818 

images 

6210/6818 

images 

Oui 

 

Oui 

80 

90 

90 

80 

8.5 

14.2 

15.5 

9.5 

[165] TSL Non SOM.Map Non paramétrique n/a Oui 78 32 

[166] RGB Oui Max.Ent. 

model 

Paramétrique 2  000 000 

000 / 

2  000 000 

000 pixels 

Oui 82.9 10 

[167] Xyz 

YCbCr 

YIQ 

Non 

Non 

Non 

Ellip.model 

SGM 

GMM 

Paramétrique 

Paramétrique 

Paramétrique 

 

2000/6000 

images 

Oui 

Oui 

Oui 

90 

90 

90 

20.9 

33.3 

30 

[168] RGB 

YIQ 

RGB 

Oui 

Oui 

Oui 

Bayes SPM 

I-axis thresh 

Thresh.ratio 

Non paramétrique 

Explicite 

Explicite 

n/a Oui 

Non 

Non 

93.4 

94.7 

94.7 

19.8 

30.2 

32.3 

[169] RGB Oui Beta mixt- 

ure models 

Paramétrique 2 000 000/ 

2 000 000 

pixels 

Oui 80 

90 

95 

7.2 

11.8 

19.7 

[170] RGB Oui Impl.Math.

model 

Paramétrique n/a Oui 83.3 

90.7 

15.6 

13.3 

[163] RGB Oui Color.Dist. Explicite 4000/ 500 Non 89.97 9.26 
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Tab. 5.7: Comparaison des différentes méthodes de détection de la peau. 

Les méthodes explicites proposées par Brand et al. [26] se justifient par la simplicité des 

règles de détection de la peau, la facilité de leur application et la faible complexité 

algorithmique. Un bon choix des intervalles de définition des pixels peau mènent à une 

performance de détection accrue. Cependant, nous remarquons que deux méthodes explicites sur 

trois possèdent un t taux de faux positifs important. La méthode distance color map de M. 

Abdullah-Al-Wadud et al. [163] apporte une nette amélioration sur le taux de faux positifs qui 

est beaucoup moins important que dans les modèles de Lee et al. [167]. Selon les scores obtenus, 

cette méthode surpasse toutes les autres en termes d'efficacité de détection. Le principal 

inconvénient de ce type de méthode est leur forte dépendance des conditions d'illumination. Les 

règles de seuillages ne sont efficacement valables que pour des conditions d'illumination 

précises. Un changement important sur ces conditions implique nécessairement de nouvelles 

règles à définir. En outre, la complexité à définir ces règles s'accentue si les pixels à traiter 

correspondent à différentes origines ethniques [171]. 

Les méthodes non paramétriques ont l'avantage d'être plus stables aux changements dans les 

conditions d'illumination variantes et la complexité de l'arrière plan et sont connus pour leur 

rapidité à la fois dans les phases d'apprentissage et de classification [160]. Le modèle Bayésien 

basé sur les Histogrammes (Bayes SPM) donne de meilleurs résultats que les modèles basés sur 

la distribution gaussiennes dans [157] ainsi que les modèles basés sur la définition de règles 

explicites dans [161] et démontre une bonne séparabilité entre les pixels peau et non peau 

quoique nous notons de faibles performances pour les modèles basés sur les réseaux de neurones 

de type SOM (Self Organizing Map). L'inconvénient majeur de ces modèles est la nécessité 

d'avoir de larges collections de données pour l'apprentissage afin d'aboutir à de meilleures 

performances. En outre, ces méthodes sont couteuses en termes d'espace mémoire. La meilleure 

méthode non paramétrique est celle de El Fkihi S. et al. [162]. Elle se classe parmi les meilleurs 

Map images 

[162] RGB Oui Disc-DT 

based 

model 

Non paramétrique 4167/9397 

images 

Oui 90 12.5 

[158] Cb/Cr 

& Cr 

Non Comb.neu- 

ral networks 

Non paramétrique 420 000/ 

420 000 

pixels 

Oui CDR FAR FRR 

82.61 14.66 2.73 
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travaux avec des performance de détection assez proches que celles de M. Abdullah-Al-Wadud 

et al. [163] et de  Zhanyu Ma et al. [164]. 

Les méthodes paramétriques permettent d'ajuster des distributions. La pertinence de ces 

méthodes et leur qualité de précision dépendent largement de la forme de distribution ainsi que 

l'espace de couleur choisi. Cependant, les phases d'apprentissage et de test pour ce type de 

méthodes sont lentes puisque celles-ci impliquent une procédure d'évaluation des paramètres 

utilisés. Parmi les avantages de ces méthodes, on peut citer le gain en espace mémoire ainsi qu'en 

possibilité de manipulation, plus d'intelligence dans la régularité des distributions et capacité 

d'interpoler les données d'apprentissage quand elles sont dispersées.  La phase d'apprentissage 

peut être plus longue avec les approches paramétriques, mais celles-ci possèdent l'avantage de 

fournir une bonne estimation de la densité avec un ensemble d'apprentissage plus réduit [160]. 

Les meilleurs résultats offerts par ce type de méthodes est celui de Zhanyu Ma. [164]. Il 

représente un des meilleurs travaux en termes d'efficacité de détection avec celui de M. 

Abdullah-Al-Wadud et al. [163]. Cependant l'inconvénient que connait ce type de méthodes 

(paramétrique) est la forte complexité de calcul algorithmique durant l'estimation des paramètres 

[164]. 

Bien que les méthodes présentées précédemment utilisent la base de données Compaq de 

manières différentes pour définir les images/ pixels d'apprentissage et les images/ pixels de test, 

et emploient différentes stratégies d'apprentissage, le tableau 4.6 donne une image assez fidèle 

des performances obtenues par ces méthodes. Une étude comparative est assez difficile à établir, 

mais néanmoins dans plusieurs travaux dont ceux cités sur le tableau précédent, des auteurs ont 

effectué une comparaison de leurs méthodes avec ceux de l'état de l'art malgré la diversité  des 

stratégies d'apprentissage et de test utilisées [164] [162]. En analysant le tableau, on constate 

qu'il n'y a pas de type de méthode meilleur que les autres.   

Notre travail est basé sur une méthode paramétrique pour la détection de tout type de peau 

appartenant à différents races ethniques. Il bénéficie donc de tous les avantages des méthodes 

paramétriques tout en assurant une complexité algorithmique raisonnable. La procédure 

d'évaluation des paramètres qui était excessivement lentes dans les autres méthodes  

paramétriques l'est moins dans notre cas. Comme toutes les autres méthodes citées dans le 

tableau 4.6, notre méthode est dédiée à la détection de tout type de peau appartenant à différentes 

races ethniques. Etant donné que l'efficacité d'une approche paramétrique est tributaire de 

l'espace de couleur choisi, nous avons choisi d'exploiter plusieurs espaces de couleur. Nous 
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présenterons par la suite les résultats de notre évaluation dans l'espace de couleur qui a donné les 

meilleurs résultats en comparaison avec ceux des méthodes présentées dans le tableau 5.6.  

5.6. Conclusion : 

Comme récapitulatif de ce chapitre : 

nous avons présenté  la méthode de régression logistique à noyau ,et une solution  de 

classification des images en pixels peau et non peau ,qui est basée sur  cette méthode. 

Nous nous sommes servis de la base d’image Compaq pour la construction de notre corpus. 

Nous avons effectué quelques test pour déterminer l’efficacité de notre approche, et ce après 

comparaison avec d’autres méthodes basées sur d’autres modèles de peau ainsi que  sur des 

espaces de couleurs différents. 

Les mesures d’évaluations principales sont les vrais positifs (faux positifs) qui correspondent  au 

pixels peau (resp. non peau)  classés comme pixels peau  à la fin du test 

Les meilleurs résultats ont été  obtenus dans notre cas , sur l’espace Ycbcr, avec un taux de  

 93.5943 de VP et 14.8738% de faux positifs, les résultats aurait été meilleure sans la réduction 

du volume des groupe de test, et ce pour plus de rapidité de calcul.



CHAPITRE VI 

Conclusions et perspectives. 
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A. Conclusion : 

           La détection de la peau humaine est un processus de recherche de pixels peau et non peau 

dans un image donnée ou vidéo. 

Ce processus est souvent une étapes de prétraitement pour d’autre applications telles : la 

détection de visages, la vidéo surveillance ,la détection de nudité …etc. 

Un détecteur de peau de base transforme le pixel dans un espace de couleur de choix, et utilise 

un classifieur pour le labéliser , peu ou non peau. Le classifieur définit les règles de décisions de 

la classe de la couleur de la peau dans un espace de couleur et ce en se basant sur la base de 

données d’entrainement. 

             L’état de l’art montre qu’il existe dans la littérature de nombreuses méthodes pour la 

détection de régions de peau dans une image. Trois approches se détachent principalement : la 

détection basée sur l’extraction de traits caractéristiques du visage et /ou des mains, la détection 

basée sur une approche couleur, et la détection basée sur le mouvement. Cette dernière n’est 

jamais utilisée seule. 

Les techniques basées sur l’extraction de traits caractéristiques nécessitent la définition de 

modèles pour ces traits (main, visage, corps humain…) qui sont associés à des templates. Le 

template matching consiste à comparer l’intensité de pixels entre un template prédéfini et 

plusieurs sous régions de l’image que l’on désire analyser. Cette méthode s’effectue par 

plusieurs balayages sur l’ensemble de l’image. Les endroits les plus propices à la présence de 

l’objet cherché sont identifiés par une différence minimale entre le template et l’image. Cette 

approche souffre de deux handicaps : la variation de formes d’un objet et une connaissance 

supposée de l’échelle de l’objet.  

Les techniques basées sur le mouvement, telle que la méthode de différence d’image sont des 

techniques simples permettant de faire rapidement une estimation de la position d’un objet en 

mouvement. Cette estimation permet de réduire la zone de recherche d’un autre algorithme. On 

trouve cette approche souvent utilisée conjointement avec l’information de couleur de peau ou 

couplée avec un système basé sur la reconnaissance de traits caractéristiques. 

Dans les méthodes basées sur la couleur, on distingue encore les méthodes paramétriques et les 

méthodes non paramétriques, ainsi que des méthodes basées sur une fixation empirique des 

règles et des seuils de décision. Pour les modèles paramétriques, leur pertinence et leur qualité de 

précision dépendent, dans une large mesure, de la forme de distribution ainsi que de l’espace de 

couleur choisi. 

Quant aux méthodes basées sur la fixation empirique des règles et des seuils de décision, elles 

sont des méthodes simples et rapides ce qui explique leurs utilisations pour des applications qui 
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fonctionnent en temps réel. Néanmoins, on peut reprocher à ces méthodes la façon dont les 

règles de décision et les seuils sont choisis. 

Les méthodes non paramétriques sont généralement rapides dans la phase d’apprentissage et de 

test. Elles ne font aucune hypothèse sur la répartition des données d’apprentissage et elles sont 

théoriquement indépendantes de la forme de distribution de la peau, contrairement aux méthodes 

paramétriques. 

           Contrairement aux phénomènes physiques issus de l’interaction entre la lumière et la 

matière, la mesure de la luminance et de la couleur fait intervenir la sensibilité du capteur. 

Tandis que la photométrie traduit d’un point de vue psychophysique la luminance reçue par 

un capteur, la colorimétrie s’intéresse à l’étude de la sensation colorée ainsi qu’à sa mesure 

objective, par l’utilisation des propriétés de trichromie. La quantité d’espaces couleur existants 

est si importante, du fait de la diversité des méthodes d’analyse couleur, qu’il paraît vain de 

vouloir en dresser une liste exhaustive. Néanmoins, nous en avons décrit quelques-uns, 

suffisamment représentatifs des différents types d’espaces rencontrés dans la littérature. On 

distingue notamment les espaces de primaires, les espaces uniformes, les espaces perceptuels, 

d’axes indépendants. 

Pour la plupart de ces systèmes, leur création a été motivée par des applications. 

Du fait de cette diversité, le choix de l’espace couleur le mieux approprié à une application 

n’est pas aisé et il n’existe malheureusement pas de loi universelle. Certains espaces, comme 

les systèmes hybrides, sont d’ailleurs dédiés à une seule et unique application. 

Pour la plupart des études consacrées au choix du système colorimétrique dans différents 

cadres d’application (traitement d’images numériques [172], invariants couleur [173], 

quantification [174])  la conclusion générale montre que le choix d’un système couleur dans le 

cadre d’un traitement donné reste un problème largement ouvert. Même si quelques auteurs 

privilégient tel ou tel espace pour effectuer un type de traitement donné, il est aisé de trouver la 

contradiction dans un autre ouvrage. 

Les espaces (L∗a∗b∗) et (L∗u∗v∗) sont à favoriser dès lors qu’il s’agit de mesurer des écarts de 

couleur, puisqu’ils permettent une meilleure relation entre distance couleur et écart 

colorimétrique. Néanmoins, pour être utilisés à bon escient, ils nécessitent la connaissance des 

conditions d’acquisition. Certains traitements nécessitent une décorrélation des composantes 

couleur. Dans ce cas, on privilégie généralemnt l’espace I1I2I3 de Ohta. Enfin, les systèmes de 

type Luminance Teinte Saturation sont intéressants pour définir des invariants couleur, étant 

données les propriétés d’invariance de la teinte vis-à-vis des ombres portées. Par contre, leur 

principal défaut est la présence de singularités pour des valeurs de saturations faibles. 
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         Les algorithmes basés sur les noyau ont démontré à plusieurs reprises leur efficacité dans 

les taches telle que les machines d’apprentissage ,appliquées à la classification ,la régression , 

..etc. 

Ils reflètent une bonne performance globale sur d’innombrables exemples de traitement  de 

données, et tout cela en ajustant un nombre réduit de paramètres. 

Ces méthodes se révèlent donc très adaptées aux problèmes d’apprentissage relatifs à  

la classification en reconnaissance d’images, avec de nombreuses qualités tels que la non-

linéarité et la très grande dimension de l’espace. Mais elles ne sont pas sans inconvénients. 

Problèmes des méthodes présentées :L’interprétation des résultats est souvent difficile à 

cause de la grande dimension. Il est difficile de tenir compte de la structure d’une image et  

de la position des objets analysés dans la construction d’un noyau pour images. Enfin, si la 

classification binaire se fait bien, la classification multi-classe reste un défi (on passe en général 

par plusieurs classificateurs binaires “un contre tous”). 

Nous avons adopté la régression logistique à noyau pour la construction de notre classifieur. 

Les résultats obtenus sont bien meilleur que beaucoup d’autres classifieurs, et ils se rapprochent 

de ceux des SVM, avec un avantage qu’elle renvoi des résultats probabilistes.  

B. Perspectives : 

Il n’est pas très probable qu’il ait  une suite logique à ce travail , mais  les différentes limites, 

personnelles ou portant sur certains travaux évoqués dans le manuscrit, risquent d’engendrer de 

nouveaux objectifs.  

Il s’agit tout d’abord d’approfondir les connaissances liées au systèmes de détection de la 

peau humaine sur les images et les vidéos pour recenser d’autres informations qui peuvent 

améliorer les performances de la technique  de reconnaissance, ce qui nous vient à la tête est 

un détecteur de nudité sur des page web , un travail qui a été réalisé par plusieurs personnes. 

Une astuce peut être est , la fusion des résultats de classification. Cette dernière, peut assurer 

une reconnaissance efficace et robuste, et cela même dans des situations très complexes. 

Il serait toutefois important d’intégrer l’information son et utiliser une nouvelle méthode de 

reconnaissance qui propose de détecter des séquences vidéo pour adultes. 

Une autre information généralement associée aux documents vidéo est le texte. Ainsi, nous 

pouvons inclure cette information pour la reconnaissance des vidéos pour adulte. 

Enfin, la méthodologie développée dans le cadre de ce travail peut être adaptée à d’autres 

problématiques .
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Annexe A. 
A / Modèle numérique anatomique de la peau . 

 

La peau humaine est une enveloppe vivante de notre corps. L‟anatomie de la peau 

humaine montre une structure multi-couches complexe qui est constitué de l‟épiderme, du derme 

et de l‟hypoderme. La complexité anatomique et physiologique de la peau humaine lui confère 

des propriétés complexes. Un essai sur l‟avant bras gauche d‟un homme, réalisé in vivo par la 

technique d‟indentation couplée avec l‟IRM,  a donné des images de l‟avant bras en deux états : 

non déformé et déformé sous l‟indentation. Il en résulte, pour la première fois, une construction 

d‟un modèle numérique anatomique d‟une coupe de l‟avant bras d‟épaisseur de 16mm. 

 

 

 

Fig A.1.L‟Anatomie de la peau . HENDRIKS F. M., « Mechanical behaviour of human skin in 

vivo », Literature review, 2001. 

 

B/ Physiologie de l’œil humain perception de la lumière : 

 
Fig.A.2.Perception humaine de la couleur. 

 

 

Strateum Corneum 

(thickness 0.010-0.020 mm) 

Living Epirdermis 

(thickness 0.030-0.130 mm) 

 

Muscle /Bone 

Dermis 

(thickness  1.1 mm) 

Subcutaneous Fat 

(thickness 1.2 mm) 
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Fig.A.3. Coupe de l‟oeil humain. L‟axe visuel passant par le le centre du cristallin et  

celui de la fovéa est légérement décalé vers le bas par rapport à l‟axe optique qui passe par 

le centre du cristallin et celui de la pupille. 

 

 

la rétine. Cette fonction est réalisée par les principaux éléments suivants : 

– La cornée est une membrane transparente et résistante située sur la face avant de l‟oeil. 

Son rôle est de protéger l‟avant du globe oculaire. 

– L’iris est une membrane colorée qui fonctionne comme un diaphragme en contrôlant la 

quantité de lumière qui pénètre dans l‟oeil. Son ouverture centrale, la pupille est ainsi 

plus ou moins importante pour laisser passer plus ou moins de lumière. 

– Le cristallin est une lentille biconvexe molle qui permet de focaliser le stimulus grâce à 

sa capacité à modifier sa courbure. Il nous permet d‟avoir une vision nette de ce que nous 

observons. 

– Le corps vitré est un liquide continuellement sécrété et absorbé, dont le rôle est d‟assurer 

la structure autonome de l‟oeil. 

Après avoir traversé ces différents éléments, le stimulus couleur arrive sur une zone 

photosensible localisée au fond de l‟oeil, la rétine où viennent se projetter les images de la scène 

que nous observons. La rétine contient deux types de cellules photosensibles : les cônes et les 

bâtonnets. 

Les bâtonnets permettent la vision nocturne (vision scotopique) tandis que les cônes 

permettent la vision diurne (vision photopique). Ces deux types de cellules n‟ont pas la même 

sensibilité spectrale. 
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FigA.4 .Cônes et Bâtonnets. 

• Cônes ( ~ 7 106) prépondérants dans la fovéa (2°) : Vision diurne. 

•  Bâtonnets ( ~ 120 106) prépondérants en périphérie : Vision nocturne. 

 

 

 
Trois sortes  de cônes : 

•   « R » sensibles aux grandes longueurs d‟ondes, environ 30% 

•   « V » sensibles aux moyennes longueurs d‟ondes, environ 60% 

•   « B » sensibles aux courtes longueurs d‟ondes, environ 10% 
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Annexe B . 

A/ Lumière et couleur. 

Quelques repères historiques 

• Newton (1672) : spectre de la lumière blanche. 

• Young (1801) , Helmholtz (1856) : trivariance de la couleur. 

• Maxwell (1855) : fondateur de la colorimétrie. 

• Munsell (1915) : Atlas avec équidistance perceptive. 

• Guild et Wright : travaux  de base de la CIE (1930). 

 

 

 

 

 

 

 

Clarté 

Teinte 

Saturation 
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B /Atlas de Munsell : 

• A partir d’estimations « d’équidistance perceptive », subdivision fine de la roue des couleurs 

donnant les pages de l’atlas : 

                                                                                                                    

 

C /« Solide » des couleurs : 

• Donne une représentation de l’espace des couleurs à laquelle se réfèrent peintres, 

coloristes… 

 

 

 

 

 

Une page = 1 teinte ou « Hue » 

Un coloriste expérimenté distingue environ 106 

couleurs !! 

Actuellement : environ 1500 échantillons dans l’atlas 

 

Saturation ou chroma 
C
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• L  Ordonnée verticale : clarté 

•  C  distance à l’axe 0z : 

saturation 

•  h angle polaire : angle de teinte 
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C /Quelques Matrices de passage entre espaces de couleur.. 

Nous rappelons ici l‟équation 1.20 permettant le changement de système de représentation 

de la couleur par une relation matricielle utilisant une matrice de passage P dans un sens et une 

matrice Q  dans l‟autre sens, avec Q=P. 

                 [
  ∗
  ∗
  ∗

]   [
         
         
         

] × [
 ∗
 ∗
 ∗

] =  P × [
 ∗
 ∗
 ∗

]. 

1-Transformation du système (Rc ,Gc,Bc)avec illuminant E vers le système (X,Y,Z) : 

 

P = [
                  
                 
                  

] = 5,6508 × [
               
               
               

]         [177], 

 

2- Transformation du système (Rc ,Gc,Bc) vers le système (Y‟,I‟,Q‟) : 

 

P = [
               
     −     −     
     −          

]   [176] 

 

3- Transformation du système (RE ,GE,BE)avec illuminant E vers le système (Y‟,U‟,V‟) : 

 

      P = [
               
−     −          
     −     −      

]         [173]. 

 

4-3- Transformation du système (R ,G,B)  vers le système (I1,I2,I3)  ou systéme d‟Ohta: 

 

P = 

[
 
 
 
 

 

 

 

 
    

 

 
 

 
 −

 

 
  

 

 

 
 −

 

 
 ]
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