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Axe 1

Modélisation et estimation robuste

Développer des méthodes d’estimation fiables
pour des données complexes et imparfaites.
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%F\ Analyse Multifractale

N2

Spectre multifractal

Moffett field Analyse multifractale pour une bande

hx(to) = sup {a : |X(t) — X(to)| < C|t — to|*} — Dx(h) = dimu{t : hx(t) = h}

distribution globale des exposants locaux

mesure de l'irégularité locale a ty

— analyse multi-échelles basée sur les ondelettes

des propriétés multifractales.
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données de petite taille, modélisation multivariée, estimation robuste

Développer des modéles probabilistes pour une estimation robuste
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Modeéles statistiques et estimation bayésienne

Données observées
z

Variable latente Paramétres inconnus
u 2,2

moyenne latente matrices de covariance

coefficients de Fourier

d’ondelettes dominantes

Modele bayésien hiérarchique

p(E1 X2 | 2,u) o p(z | u, Za)p(u | Z2)p(Z1)p(%2)

Modele bayésien multivarié pour I'analyse multifractale
Estimateurs MMSE et MAP
- Algorithmes MCMC et EM

BiL Leon, H. Wendt, J.-Y. Tourneret, P. Abry, “A Bayesian framework for multivariate multifractal analysis", IEEE T. Slgnal Process 2022
BiL Leon, H. Wen -Y. Tourneret, P. Abry, “Estimation du paramétre de multifractalité : ré, linéaire, e ou
inférence bayésienne 7", GRETSI 2022

W | . nsnons -~
L. Ledn (Equipe GAIA), Modéles probabilistes - Apprentissage * Signaux \ _ @ H.&A
Grenobie Alpes

lpsaay



Parcours scientifique Axe 1: Modélisation et estimation robuste Axe 2 : Analyse des performances Perspectives

%\r\ Applications

-
Signaux physiologiques multicanaux Images
Détection de la somnolence Détection d’anomalies
- Parametres multifractals comme - Analyse multifractale locale

caractéristiques

- Données de substitution
- Apprentissage supervisé (foréts espace-échelle
aléatoires)

- Tests d’hypothéses multiples
1
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Les propriétés multifractales fournissent des descripteurs discriminants
pour la détection.

BiL. Leon, H. Wendt, J.-Y. Tourneret, P. Abry, “A Bayesian framework for multivariate multifractal analysis", IEEE T. Signal Process., 2022
B H. Wendt, L. Leon, J.-Y. Tourneret, P. Abry, “Multifractal anomaly detection in images via space-scale surrogates”, IEEE ICIP, 2022
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@ Evolutions méthodologiques
&Y

Signaux physiologiques
Robustesse aux données corrompues

- Modéle probabiliste robuste
- Algorithme EM

Axe 2 : Analyse des performances Perspectives

Séries financiéres
Estimation avec données incomplétes

- Approximation de Whittle adaptée

- Estimation bayésienne

2

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Trading time

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
Trading time

Estimation fiable malgré des valeurs aberrantes ou des données manquantes.

BiL. Leon, H. Wendt, J.-Y. Tourneret, P. Abry, A robust model and its EM algorithm for the estimation of the multifractality parameter, EUSIPCO 2023
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Bi L. Leon, P. Abry, H. Wendt, Bayesian estimation for the bivariate multifractal spectrum from incomplete data, EUSIPCO 2026
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Mlcroscople acoustique Données 3D Cartographie quantltatlve

Speed of Sound

Microscopie acoustique quantitative

@
@

;,”1

Time (ns )

transducer

Signal regu : Modeéle spectral bruité :
P
s(t) = si(t)  + s(t) Yn = ZAP exp (Apn) + €5
~—~ —~—~

p=1

interface eau-tissu  interface tissu-verre

probléme inverse non linéaire

signaux superposés dans le temps, faible rapport signal/bruit, faible
contraste d'impédance

Enjeux
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Estimer avec précision les propriétés acoustiques des tissus
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Estimation spectrale avancée

Idée : Exploiter |a structure de faible rang des signaux exponentiels.

N1
g = argmin 5 Z Walyn — ga|* + Re(H(g))
8 n=1

0. rang(H(g)) <P.

P
=) A, Re(H(g)) =
g ; : P(HE) =1\ dnon

Yn données spectrales observées
&n: modele paramétrique (somme de P exponentielles complexes)
H(g) : matrice de Hankel construite & partir de g

Contributions

- Méthode spectrale basée sur les matrices de Hankel
- Pondération adaptative pour les données hétéroscédastiques

- Optimisation efficace par ADMM

BiL. Leon, ). Mamou, D. Kouamé, A. Basarab, “A weighted Hankel approach and Cramér-Rao bound analysis for quantitative acoustic microscopy
imaging”, Computers in Biology and Medicine, 2025
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Axe 2

Analyse des performances

Evaluer les limites fondamentales
et quantifier I'incertitude des estimateurs.



Parcours scientifique Axe 1 Axe 2 : Analyse des performances

%m Bornes de performance

Quelle est la meilleure précision qu’'un estimateur peut atteindre ?
Pour I'erreur quadratique

d(6.0) = (16 — 63,

les bornes de Cramér-Rao fournissent une limite fondamentale de la précision
des estimateurs.

Pour tout estimateur non biaisé,

Cov(8) = F'(0),

ou la matrice d’information de Fisher est définie par

) _E[<a|og6;;(y|0)> <8log8pe(y9))T] _
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EQ Applications des bornes de performance
&Y

Analyse multifractale Microscopie acoustique
Borne bayésienne de Cramér-Rao Borne de Cramér-Rao

MSE
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Parametres multifractals Parametres acoustiques
(covariances multivariées) (e.g., vitesse)

Les bornes permettent de comparer les estimateurs et d’identifier leurs
limites fondamentales.

Bi L. Leon, H. Wendt, J.-Y. Tourneret, “Bounds for the estimation of matrix-valued parameters of a Gaussian random process", Signal Process., 2023

BiL. Leon, ). Mamou, D. Kouame, A. Basarab, “A weighted Hankel approach and Cramér-Rao bound analysis for quantitative acoustic microscopy
imaging”, Computers in Biology and Medicine, 2025

BL Leon A Basarab J. Mamou, and P. Muleki Seya, “Performance Analysis of Structure Factor Model-Based Scatterer Estimation Using the
Cramér-Rao Bound”, IEEE International Ultrasonics Symposium (IUS), 2025.
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+ ), Perspectives de recherche

AN
Défis
- observations bruitées ou incomplétes
- modéles complexes ou non linéaires
- données de grande dimension
Développer des méthodes probabilistes fiables, interprétables et
transférables pour les signaux et les images.
Axe 1 Axe 2
Estimation robuste Analyse des performances
- Modeles probabilistes - Bornes de performance
- Optimisation - Quantification de l'incertitude
- Apprentissage hybride - Méthodes guidées par les données
Modélisation et estimation Applications
y ~ p(x.0) Santé « Imagerie * Finance
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