
Concerto
pour violons

en stats majeures

E. Le Pennec (SELECT - INRIA Saclay / Université Paris Sud)
et

S. Cohen (IPANEMA - Soleil Saclay)
avec

G. Celeux et P. Massart (SELECT - INRIA Saclay / Université Paris Sud)
et C. Maugis (INSA Toulouse)

Unithé ou café ? / 01 octobre 2010



J.-P. Echard, L. Bertrand, A. von Bohlen, A.-S. Le Hô, C. Paris, L. Bellot-Gurlet, B. Soulier, A. Lattuati-Derieux, 
S. Thao, L. Robinet, B. Lavédrine, and S. Vaiedelich. Angew. Chem. Int. Ed., 49(1), 197-201, 2010.

D 3461

www.angewandte.org

ACIEFS 49 (1) 1–224 (2010) · ISSN 1433–7851 · Vol. 49 · No. 1

2010–49/1

  

Frustrated Lewis Pairs
 D. W. Stephan and G. Erker
Olefi n Metathesis  
 A. H. Hoveyda et al.
Highlights: Liquid Crystals · Click Chemistry 

Editorial: Twitter, Facebook, Open Access
 P. Gölitz

4 / 8 cm-1 resolution 
64 / 128 scans 
typ. 1 min/sp, 400sp

-12000 -11950 -11900 -11850

-2
9
9
6
0

-2
9
9
4
0

-2
9
9
2
0

-2
9
9
0
0

-2
9
8
8
0

-2
9
8
6
0

-2
9
8
4
0

RGB composite

X (µm)

Y
 (
µ
m
)

50 µmA. Stradivari (1644 - 1737)
Provigny (1716)

very simple process
no protein (amide I, amide II)
no gums, nor waxes

3

2

1

3700 3200 2700 2200 1700 1200 700

Wavenumber / cm-1   →

Ab
so

rb
an

ce
 / 

ar
bi

tra
ry

 u
ni

ts
   
→

A CO
2952 1714

1720

wood

lower 
layer

upper 
layer

nOH nCH2/CH3 nC=O
1715-1725

nasCH3
A

. G
io

rd
an

 ©
 C

ité
 d

e 
la

 M
us

iq
ue

@SOLEIL: SMIS



Segmentation d’images
hyperspectrales

Données :
image de taille n comprise entre ∼ 1000 et ∼ 100000 pixels,
spectres S de ∼ 1024 points,
résolution ∼ 4/8 cm−1 (10 fois meilleure dans le visible),
possibilité de mesurer de très nombreux spectres par minute...

Objectifs immédiats :
segmentation automatique de ces images,
sans intervention humaine,
aide à l’analyse des résultats.

Objectifs lointains :
classification automatique,
interprétation...
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Robustesse vis à vis des données.
Modélisation : échantillons X1, . . . ,Xn i.i.d. de loi de densité s.
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Modélisation “stochastique”

Modèle : mélange de gaussiennes à K classes.
Densité du mélange :

sK ,(πk ,µk ,Σk )(x) =
K∑

k=1
πk

1√
(2π)d |Σk |

e− 1
2 (x−µk )t Σ−1

k (x−µk )dx
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Le rasoir d’Ockham

Les multiples ne doivent pas être utilisés sans nécessité.
Guillaume d’Ockham (∼ 1285 - 1347)

Rasoir d’Ockham (principe de simplicité) : il ne faut pas ajouter des
hypothèses, si celles utilisées suffisent déjà !
Compromis entre pouvoir d’explication et simplicité.
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log ŝK (Xi ).

Simplicité : −λDim(SK ) (beaucoup de théorie derrière).
Estimateur pénalisé :

argmax
n∑

i=1
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Le secret de Stradivarius

Deux couches fines de vernis :
une première couche d’huile simple, similaire à celle des peintres, pénétrant
légèrement le bois,
une seconde d’un mélange huile, résine de pin, pigments donnant cette
couleur rouge caractéristique.

Technique classique pour l’époque.
Le secret de Stradivarius n’est pas dans le vernis !
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Et après ?

Segmentation : comment prendre en compte le caractère spatial ?
crucial pour cette application,
prise en compte dans les proportions du mélange,
cadre théorique et algorithme pratique.

Représentation : comment trouver une représentation dans un espace
de dimension raisonnable qui soit adaptée à la classification ?
limitation des algorithmes d’optimisation à des dimensions raisonnables,
point clé,
question ouverte !

Classification : comment donner une réponse plus complète que des
classes ?
classes et distance entre classes,
arbres “phylogéniques”.

Applications à d’autres domaines.
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