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Chapitre 4

Modeles de signaux
a longue dépendance statistique

4.1. Introduction

L'analyse structurelle de la corrélation des signaux aléeg peut servir a faire une
typologie de ces signaux. Pour un processus stochaskiftiec ¥, stationnaire (au
moins au deuxiéme ordre), la fonction d’autocorrélationy (7) = E{X(t)X (¢t +
7)} ne dépend que du décalage temperel tend aux longs décalaggs vers I'es-
pérance carré&{ X (t)}2. Qualitativement, le comportement asymptotique de cette
fonction d’autocorrélation quariet| — oo permet de regrouper les processus en trois
classes selon les divers types de convergence :

— signaux a corrélation finie : la fonction d’autocorrélatist nulle poufr| > m.
Dans le cas oun = 1, ce qui correspond &x x (7) €gale a un dirac, le processus
aléatoireX (¢) ne contient pas de corrélation. Ce type de structure, quieds du
bruit blanc, est un bon modéle pour de nombreux signaux msgukls les phéno-
meénes générateurs possedent des temps de relaxationyoluti, ou d’agitation,
trés brefs (et donc non résolus par la modélisation) deeantdnstantes de temps
des systemes avec lesquels interagit le sigh@) modélisé. C’est souvent le cas des
bruits générés par des phénoménes d'agitation thermiquieteraction avec les sys-
temes électroniques usuels. Lorsque> 1, le processu (¢) admet une corrélation
limitée : c’est le cas des processus stochatisques engeparéles modélek/ A(m)
(voir chapitre précédent) ;

Chapitre rédigé par FrangoisH@PEAU-BLONDEAU et Michel GUGLIELMI .
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4.5. Conclusion

Ce chapitre étend le cadre de I'approche systéme délibétémeisie dans cet ou-
vrage. Les modeles présentés font partie de ceux utilesqamactériser des signaux
dont les propriétés sortent du cadre classique. lls agpaeint a la classe des systemes
linéaires et de faible complexité apparente. Cependali-cieest en faitcachéeet
I'analyse des performances de ces modéles ne peut étre metdékaide de nou-
veaux outils mathématiques. Enfin, la synthése des signawencsont issus nécessite
quelquefois des procédures de troncatures aboutissastalme perte de I'exacti-
tude des propriétés théoriques. Deés lors, la validationedesgnthéses reste encore
une question posée pour chacune des modélisations pred@éé 0la, GUG 02].
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