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RESUME

La définition d'un spectre pour un processus non—
stationnaire est un probléme délicat pour lequel diver-
ses solutions ont été proposées. La définition de
Mélard et Tj¢gstheim qui fournit un cadre utile 3 une
estimation paramétrique, est rappelée : le spectre est
le module de la transformée de Fourier de la réponse

impulsionnelle d'un filtre.

On étudie sous quelles conditions ce filtre est
réalisable sous forme d'un mod&le rationnel, et on en
déduit la définition du spectre rationnel non~station-
naire, Le modéle est identifié par la méthode du maxi-
mum de vraisemblance, et un calcul exact de la vrai-
semblance et de son gradient est proposé. Ce calcul
utilise les équations du filtre de Kalman estimant
1'état du modé&le markovien du signal, équivalent au

modé&le rationnel utilisé,

Une bréve mention sera faite du choix d'une esti-
mation initiale pour 1'algorithme de gradient maximi-
sant la vraisemblance. Des exemples sont proposés dans
lesquels les coefficients variables sont estimés comme

combinalisons linBaires de fonctions choisies a-priori.

SUMMARY

The problem of the definition of a spectrum in the case
of a non-stationary stochastic process has received
several solutions. Melard and Tjgstheim gave one which
provides a useful framework for parametric estimation.
The spectrum is the Fourier transform of the impulse

response of a time-varying linear filter.

We study the conditions under which this filter
can be realized as a rational model, and deduce the
definition of the rational evolutionary spectrum. The
model is identified by the maximum likelihood method,
an algorithm is given : .it ensures the computation of
the exact likelihood and its gradient, through the use
of the Kalman filter which estimates the state of the

Markovian model of the signal equivalent to the ratio-

nal model under study.

The choise of the initial estimate used by the
gradient algorithm minimizing the likelihood, is briefly
mentioned. Several examples follow, showing the esti-—
mation of models when the coefficients are restricted

to finite sums of functions belonging to a known family.
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1. INTRODUCTION

Les méthodes de traitement de signal font trids
souvent 1'hypoth&se que le signal est stationnaire
méme si, parfois de fagon flagrante, ce n'est pas le
cas (on parle alors de quasi-stationnarité). Les si-
gnaux non-stationnaires n'en sont pas pour autant
absents de la littérature. L'estimation par des métho-
des non paramétriques de spectres évolutifs a &té
largement traitée. Par contre leur estimation par des
méthodes paramétriques (approche par modélisation) est
beaucoup moins &tudiée. C'est d ce genre de méthodes

que ce papier est consacré.

Dans le paragraphe 2 , nous passerons rapidement
en revue les définitions du spectre &volutif, en insis—
tant sur la dé&finition issue de la décomposition cano-
nique, dont nous soulignerons une faiblesse. Le para-
graphe 3 é&noncera une définition améliorant la précé-
dente : le spectre &volutif rationnel qui reposera sur
la réalisation sous forme d'équation d'état de la
décomposition. Le paragraphe 4 &tudiera les conditions
d'existence de cette décomposition. Le paragraphe 5
discutera des possibilités d'estimation du spectre
évolutif rationnel. Le paragraphe 6 sera consacré i

1l'estimation par le maximum de vraisemblance.

2. DEFINITIONS DU SPECTRE NON-STATIONNAIRE

Soit {yt} un processus non stationnaire, centré,
pour lequel on recherche une représentation spectrale.
Loynes [ 1] a exposé un ensemble de propriétés que de-
vrait posséder une représentation spectrale d'un pro-
cessus aléatoire, et qui sont vérifides dans le cas de
la représentation spectrale classique d'un processus
stationnaire. Dans le m@me article il passe en revue
cing définitions différentes du spectre ; 1alp1us uti-
lisée d'entre elles, celle de Priestley /2/ passe
par la définition d'une classe de processus dénommés
processus oscillatoires, dont la covariance Rs,t=E(ysyt)

peut se représenter sous la forme

R, = [2A(¢,0) £ (5,09e3N ) gy o m

telle que A(t,w) ait une transformée de Fourier pré-
sentant un maximum 3 la fréquence nulle. Le spectre est

alors défini par la relation

d, F(t,0) = |ACt,®) |2 () o)

Cette représentation a 1l'inconvénient de ne s'appliquer
qu'd une classe de processus non-stationnairesréduite,
et ce qui est plus grave, mal définie (une combinaison

linéaire de processus oscillatoires n'est pas nécessai-

rement oscillatoire).

Mé&lard | 3] et Tjpstheim [4] ont indépendamment
introduit pour les processus & temps discret une repré-
sentation spectrale obtenue 3 partir de la représenta-—
tion canonique du processus. Consid&rant des processus
{yt, t € 2} purement non déterministes, Cramer [5] a

montré qu'ils possédent une d&composition canonique
t

Je T u=§oo htugu

(3)

ol {er} est le processus d'innovation de {y¢} tel que
E(ece,) = 8¢-y. Cette décomposition est unique. Mélard
[3] et Tjpstheim [4] proposent alors de définir le spec—
tre évolutif comme :

joou |2
tu €

£
£(t,0) = E%—qugw h (%)

Cette définition remplit un grand nombre des pro-

priétés souhaitdes par Loynes [1].
A2) La variance du processus s'écrit

By D= T (5)

-

f(t,wdw

A5) f(t,w) coincide dans le cas stationnaire avec la

fonction de densité spectrale.

Al) Le spectre &volutif est une fonction réelle et po-—

sitive de t et w,
Blle) Si {y.} est un processus réel, f(t,w) = £(t,—w)

A8) Multiplier {yt} par 1'exponentielle e 1Pt ravient
4 décaler (modulo 2w) son spectre de wWg
f(t,w) > f(t’w + wO )

(0
t+h
(la numérotation de ces propriétés est celle de

BI10) Si yé2)= y alors fz(t,ua = f](t+h,u»
1'article de Loynes [1]).
Attardons nous sur la dernidre proprié&té montrée

par Mélard [ 3]

A6) Si {yél)} et {yéz)} sont deux processus purement

non déterministes, soit {y.} le processus tel que
1 .
ye = yé ) si £SO

Ye = yéz) si >0

Dans le cas ol {yél)} et {yéz)} admettent les mémes

innovations {e¢} (ou des innovations proportionnelles)

alors

f{t,w)
£(t,w)

It

£(t,0) si t <o
fz(t,aD sit>0
(1

Si, au contraire, les processus {yt

(6)

]

)}et {yéz)} sont
(2)

non corrélés, alors la projection orthogonale de Y Ve

pour t > 0 sur £2(y(2)

£2({y§2>, s=1,..

,t—1) se réduit a celle sur

t-11}) car

L2(y,e-1 )= L2¢y(D) oy 2UyED, s=1... -1} (6)
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et y(z) est orthogonal 3 £2(y(1),0). Supposons alors
que {yéz)} solt un processus autorégressif tel que
@) ) @ _ (2
Yo Ayl et ap Yep N
oli 522) est 1'innovation de {yi}, il est évident alors
que pour t > p on a 1'égalité g, = eéz).

Ce raisonnement fait par M&lard [ 3] dans le cas ol

2 . . P
{yé )} est stationnaire est valable &galement dans le
cas non stationnaire.

Mélard montre que lim (f(t,ub-fz(t,uﬁ) =0 ¥w On

t > o0

rencontre alors le paradoxe d'innovations identiques
pour t > p et de spectres qui ne deviennent identiques
que pour t - +°, Cecl provient du fait que la décom-
position canonique de Wold-Cramer réalise une moyenne

mobile (moving-average) sur un horizon infini.

Cette constatation suggdre la possibilité d'amé-
liorer la définition du spectre &volutif en remplagant
la réponse-impulsionnelle infinie {h¢g} par une équa-
tion aux différences du type ARMA (autorégressive-—
moving average) d'ordre fini, chaque fois que cela
sera possible. Le paragraphe 3 est consacré i la défi-
nition du spectre évolutif rationnel et & 1'dtude de
ses propriétés, tandis que le paragraphe 4 donnera une
condition nécessaire et suffisante pour qu'un spectre

évolutif soit rationnel.

3. DEFINITION, PROPRIETES DU SPECTRE EVOLUTIF RATIONNEL

Etant données la décomposition canonique d'un
processus {y_}, et donc son innovation {er}, la fonc-
tion de Green {hy,} définit un systéme non-stationnaire
dont 1'entrée est {e,} et la sortie {y }. L'inconvé-
nient de cette représentation est comme nous 1'avons
vu la durée infinie de la réponse impulsionnelle que
nous cherchons donc 3 remplacer par une représentation
finie sous forme d'équation d'état. Ceci nous améne &

redéfinir le spectre évolutif de la fagon suivante :

1) si la fonction de Green ou réponse impulsionnelle
généralisée n'admet pas de représentation sous
forme d'état de dimension finie, conserver la défi-

nition du spectre évolutif.

2
_ 1 t jwu | (4)
f(t,w) [ 5 htue

| a2

2) sinon, déterminer la représentation d'état sous la

forme canonique observable :

-a, (6) 1\\\\\ by (t)
x, | - x| - cee (D
—an(t) bn—l(t)

Vi

1
| g |
(@]

I

Le spectre évolutif sera dit "rationnel et &valué

comme

-1
£(t,0) = 1 [B(t,z) B(t,z )

“on |A(t,2) A(t,z-1>] pmad® ®

oli A(t,z) et B(t,z) sont définis comme :

A(t,z) = 1 + al(t)z-l ot an(t)z'n

1

il

B(t,2) = bo(6) + b (0)z7! 4. v by ()2 ™ (9)

Le coefficient L
2T

1'intégrale sur we[-w, +1] de f(t,w).

assure que la variance de y. est

On peut interpréter le spectre &volutif rationnel
comme le spectre du processus stationnaire ''tangent” &
1'instant t au processus non-stationnaire &tudié en ce
sens que la représentation markovienne (différence pre-
miére < tangente) des deux processus coincide i 1'ins-—

tant t,

Reprenons alors la propriété A6 de Loynes [1], il
est possible de montrer que le spectre &volutif ration-
nel se comporte de fagon plus satisfaisante que le
spectre &volutif.

5i en effet le processus non-stationnaire {y;} est
identique au processus {ygl)} rationnel pour les temps
négatifs, et au processus {yéz)} purement autorégressif

d'ordre p pour les temps positifs strictement, alors

{f(t,ua ¥t <0

Vt>p

It

fl(t,o»
£, (t,0)

(10}
f(t,w)

lorsque les processus {yil)} et {ygz)} ne sont pas
corrélés. Cette propriété est vraie alors méme que les
processus {yél)} et {yEz)} sont non-stationnaires, et

d fortiori lorsqu'ils sont stationnaires. Le spectre
évolutif défini précédemment ([3],[4]) n'assurait qu'une
convergence de f(t,w) vers fz(u» pour t tendant vers
1'infini. Les autres propriétés &tablies par Mélard

restent valables.

4. REALISATION D'UN SYSTEME NON-STATIONNAIRE

La décomposition de Wold-Cramer définit la relation
entrée-sortie {h.,} que 1'on cherche i réaliser sous

la forme d'équation d'état :

il

¢ F(t) X

Ye = H(E) x,

X + G(t) e |

(n
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Dans cette équation, il n'y a pas de transmission ins-

tantanée entre l'entrée et la sortie, contrairement 3
la décomposition (3). Nous éliminons cette difficulté

en posant £_ = ce qui nous donne la forme cano-

t = Ce-10
nique utilisée par Harvey et Phillips [ 13]

1]

X F(t) Xt G(t) e

t
Ye = H(t) X,

: (12)
Nous travaillerons avec la relation (11) pour dé&finir
une condition nécessaire et suffisante de réalisabili-
té, et sur la relation (12) pour l'estimation effecti-

ve du spectre rationnel.

Un calcul rapide montre que si X_o = 0, on peut
exprimer Yy comme :
t t
Ve = ;% H(D) [J-=‘§+2 F(le(ite, (13)
Cette relation complexe est simplifiée par Kamen et
Hafez [ 6]. Ceux—ci donnent une théorie de la réalisa-
tion des syst&mes non-stationnaires reposant sur les
modules construits sur l'annem;ﬂ%des fonctions 3 va-

leur réelle définies sur Z avec les opérations :

[f1 + fz](t) = £,(t) + £5()

14
[£7.£,](6) = £ (£).£, (D) (14)

En définissant les opérateurs surd%:
0 = retard : ¥ £ € B [o£] (t) = £(e=1) (15)

et surﬂsn H
S associé A F : ¥ u ﬁfd%n [sul (£) = F(t).u(t-1) (16)

ils réécrivent la relation (13) sous la forme :

v, = 2 [ Vel e (17)

Si nous réécrivons (3) sous la forme

o0

e T uEI ¢U(t) Ct-u (18)
obtenue en posant (¢ (t) = by e
e. =g, + 1}
i i

nous obtenons 1'égalité formelle dansdk:

p, = HST G ¥ i>0 a9
Cette relation est exactement celle que 1'on rencontre
dans le cas des systémes stationnaires, mais les va-

leurs sont alors des réeleé (paramétres de Markov).

Sontag [ 7] donne une théorie des systémes définis sur
un anneau commutatif qui a été adaptée par Kamen et

Hafez [6] au cas &tudié ici, la difficulté principale
est due & la semi-linéarité de S (8 n'est pas lindaire

d cause de l'opération de décalage de u dans (16)).

I1 est cependant possible de définir la cyclicité
de S comme dans le cas stationnaire., Le systéme est

alors réalisable (de dimension finie) si et seulement

si 8§ est cyclique. On peut montrer [ 15]que c'est le cas
si et seulement si la matrice de Hankel des fonctions
@, €dbest de rang fini :
{9;} réalisable & In 3’.1 ceo Gy EJ%:

¥e2>n o g o+ WPy et e =0 (20)

La réalisation sous forme d'état du systéme donne alors

-a (t) 1 0 b_(t)
. 0 .
x, = : \\\\ Xt : €y (21-a)
1 . i .
-a,(t) 0~—0 b__,(t)
-
Ve = [ 10 ....... -0 fx (21-b)
-l

Les fonctions ai(t) et bi(t) sont liées a ¢i(t) et ai(t)

par les relations

ai(t) = ai(t + i) 1=1...n (22-a)

]
I}

b (t) wi+1(t+i) i=0...n"1 (22-b)

On virifie aisément que pour un systéme initialement au
repos, cette équation d'état correspond & 1'8quation

récurrente non-stationnaire :
+ -1 to..t - =
Ve al(t )yt—l an(t n)yt—n

b (e, + by(t=)e | +...+ bn—l(t_n+1)8t— (23)

n+1

5. ESTIMATION DU SPECTRE EVOLUTIF RATIONNEL

Nous nous plagons dans le cas ol il est souhaita-
ble d'obtenir wune estimation du spectre &volutif ra-
tionnel 3 partir d'une réalisation unique du processus
{y;}. La forme paramétrique du moddle (22) ou (23)
permet une identification,dans 1'hypoth&se oii le signal
est gaussien, par le maximum de vraisemblance. Nous don-
nerons ay paragraphe suivant 1'expression exacte de la
vraisemblance, et de son gradient lorsque les fonctioms
a; et b; sont fixées. Cette méthode est tout a fait
générale et permet d'étudier n'importe quel type d'évo~

lution des paramétres (as, b;) au cours du temps.

Nous donnons ici des exemples dans lesquels chaque
coefficient ai(t) ou bi(t) est obtenu comme combinaison
linéaire (dont les coefficients sont les paramétres a

identifier) de fonctions fj(t) de base, connues et déter-

ministes
d
a;(t) = j§o aji; fj(t) i=1 n  (24-a)
d
b (t) = j§O bij fj(t) i =0 ...n-1 (24-b)

Ce type de modéles a déja &té utilisé par Liporace [8]

qui utilise £5(e) = ¢, par Kozin [9], Kozin et Nakajima
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[10], Hinich et Roll [11] qui utilisent des polyndmes
de Legendre. Une comparaison pour un modé&le AR(4) est

proposée (figure 1) entre les bases définies par
i

t = - t
et fi(t) = (1 cos T) .

i
fi(t) = ijﬁ

COMPARAISON EMTRE BRSES.

LEGFE= 2

% LE F UPLEE RPe 4 KAZE FulSLfn
so_

z00

DELFE AP 4 © COSINUS DEGRE =

fig.l : Modéles projetés sur fo

1 T2
en haut : fi(t) = (TD

e i
en bas fi(t) = (1 - cos T)

Les deux modéles coincident par construction aux

instants O, %—et T.

5. CALCUL DE LA VRAISEMBLANCE EXACTE

Le modéle que nous utilisons est le modéle (21)
dans lequel les coefficients éi(t) et bi(t) dépendent
de paramétres 0, (par exemple par 1'intermédiaire des
relations (24)auquel'cas_6T=[aoo..and bOO"'bn—],d]’
mais la méthode exposée dans ce paragraphe est plus gé-
nérale). Une réalisation du processus {y.} est donnée

sur 1'intervalle [0,T]. La vraisemblance de 6 est :

L(yO Yy e yT) = 2 Log p(yT ves yole) (25)

Lorsque le processus {y } est gaussien, la vraisemblan-
ce peut s'exprimer de fagon récursive sur T (Schweppe
[12]), avec une formulation voisine du filtre de Kalman,

au moyen de la régle de Bayes :

PGy 1O=p(rplyg_ oo ¥or 0)p(yp_ -0y, 10)  (26)

Si Vg est 1'estimation de Yo connaissant les observa-
'thES précédentes, Yp = E(yTIyT—l"'yo 8), la variable
yp~Yp = €r est 1'innovation, qui est centrée, non cor-—
rélée avec les vi (i <T), de variance Rp qui sera

évaluée ci-dessous. Sous 1l'hypothdse gaussienne, on a

donc :

exp (- £ s%) (27)
ZﬁRt 2R¢

P |YpoyeeYys 8) =

Harvey et Phillips [13] puis Pearlman [ 14] ont appliqué
ce résultat au cas d'un processus ARMA en utilisant la

forme canonique (21), dans le cas statiomnaire.

Soient At Bt et C les matrices intervenant dans
21

X, = A_x + B e
t £ Tt-1 t 't (28)

Ve = C x

Les innovations €, et leur variance Rt se calculent au

moyen du filtre de Kalman

ep = V¢ T C%, (innovation) (29-a)

K = AtPtCT (gain du filtre) (29-b)
~p (L .

Rt = uPtC (variance de €y) (29-c)

_ T, T T . . ~

P = AtPtAt Kth/Rt+BtBt (variance de 1'état) (29-d)
2 =A% + Kf(Rr)‘]ap
[P = A o

PR
LTy

(estimation de 1'Btat) (29-e)

¢ est l'estimation de 1'&tat X, 3

1'instant t connaissant les mesures jusqu'ia 1'instant

Dans ces &quations ¥

t-1, la matrice Pt est la covariance de 1l'erreur sur

1l'estimation de 1'état :

P E((xe - %) (x, - %)) (30)

Ces équations nécessitent la connaissance 3 priori de

&, et Py. Aucune information n'étant disponible d 1'ins-

tant o sur le passé du processus, la valeur de io choisie

est nécessairement nulle, car 1'état x_ a une réparti-

o
tion gaussienne centrée. Quant & P_, la relation (30)

indique que si ¥ = 0, P, doit &tre &gal A la variance

o
de 1'&tat du systéme :

_ T
PO = E(x0 xo)

(31

Dans le cas stationnaire, P_ est solution de 1'équation

o
de Lyapunov :

T T

P = APA" .+ BB (32)

Dans le cas non—stationnaire, plusieurs possibilités
se présentent, suivant les hypoth@ses faites sur le

passé du processus, les deux principales &tant :

1) le processus est stationnaire pour t <0
alors A = A
t )

Bt =B, ¥t <0 et P,

est solution
de 1'équation de Lyapunov

T

P =APA  +B3B
0o O

o 0 0o
2) aucune information n'est disponible sur le passé du
processus et la covariance de 1'&tat peut 8tre quelcon-—
que, il faut alors choisir pour P, une borne supérieure

de cette covariance, donc Po-lz 0.
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La vraisemblance s'obtient ensuite comme
T
3 t
L(yoyl...yT)=(T+1)Log 2T - t);O(Log Re + —izo (34)

11 est possible de calculer le gradient de la

vraisemblance soit f un des paramétres d estimer
%%—s’obtient par dérivation des équations (29) et (34).
de 5
t t
F -C 5&‘- (35-a)
aKt aAt ap T
5,—'— = 5‘7— . Pt c o+ At a“‘ C (35~b)
OR op
t - t T 35—
Em C Em C (35-¢)
3a 9K
ap t T t T
g:[t-*l - (I‘Ktc )'PtAt - At ‘a—y—' PtAt
9P, I aA{
+ - T
A (IR C) (5= A+ Py Y
+ g‘l— Bt + Bt BF— (35"(1)
ait+1 = éfﬁ-* + A dXt aKt ff- + EE_ aRt €
T o e T feow T TR TRt
K de
P52t (35-¢)
" [
3L L ! ¢ ; Ry . g ot de (36)
= - 21 (- I L=
£ t=o\ " R, RtZ O R, oy

Nota : la relation (35-d) s'obtient & partir de la
relation

T

= - T
P At(I Ktc)PtAt + BtBt

t+1

(37)

qui est équivalente & la relation (29-d).

Certaines simplifications interviennent lorsque
les relations (22) exprimant les coefficients a; et b;,
car U est un des paramétres a; .

J

et b,.. S1 M est un des
Br Ll
aij algzs T = 0 et inversement si M est un des bij

alors 3;"= 0 ; 1'équation (35-d) a ainsi au plus 4

. 3 A dB
termes non-nuls. Par ailleurs les matrices __t et __E

ou ou
sont creuses (1 seul &lément est non nul !). La pro-

grammation des relations (35) conduit donc 3 un filtre
beaucoup plus simple qu'il n'y paraissait de prime

abord !

Cet algorithme fournit un moyen de maximiser la
vyraisemblance des données par un algorithme de gradient
déterministe. Une difficulté subsiste cependant : une
estimation initiale des paramétres & identifier doit

8tre connue tant pour diminuer le chemin & parcourir

pour le coliteux algorithme du gradient de la vraisem—
blance, que pour assurer que la convergence se fait
vers la bonne solution et mon sur un minimum local de
la vraisemblance &loigné du minimum absolu. Nous ne
faisons ici qu'indiquer une possibilité pour ce faire,
nous réservant d'y revenir ultérieurement [ 15]. Il est
aigé d'identifier un modé&le autorégressif &volutif
(Liporace [8], Kozin [9]). Effectuant alors un filtrage
inverse du signal par ce modéle estimé, nous obtenons

si 1'ordre du mod&le est &levé une approximation de
i'innovation du processus ARMA. Il est alors simple
d'identifier le modé&le ARMA dont l'entrée est ce résidu,
et la sortie le signal initial ; nous utiliserons par

exemple une estimation au sens des moindres carrés.

7. CONCLUSION

Une méthode d'estimation spectfale paramétrique pour
des signaux non—stationnaires est proposée. La représen-—
tation de ces signaux purement non déterministe est celle
d'un systéme dont l'entrée est un bruit blanc et la sor-
tie, le signal &tudié. Le mod&le non-stationnaire uti-
lisé est du type ARMA ou &quation d'état. Un estimateur
du maximum de vraisemblance est utilisé avec un modéle
initial estimé par un mod&le autorégressif d'ordre &levé
non-stationnaire. On trouvera sur les figures 2, 3, et 4
des exemples de cette estimation initiale. Un modéle
non-stationnaire est sélectionné, son spectre est repré-
senté en haut de chaque figure. En bas se trouve 1l'esti-
mation réalisée 3 partir d'un signal synthétisé 3 1'aide
du modéle choisi. Les figures 5, 6 et 7 montrent une
comparaison entre cette méthode d'estimation et la métho-

de par modé&le autorégressif adaptatif.

Sur toutes les figures, 1'axe horizontal est celui du

temps, vertical celui des fréquences.

ARMA(Z., 2] ¢

CEPEE SRy OEDEET MEw X FHIE

IDENTIFICATION.

LGET

-
za0 250 200 w2 0w

GFURE ARM X  OFDKE nMRs 2 COBINUE DEGRE= I

Figure 2. Estimation d'un modéle ARMA (2,2)
En haut : le modéle exact
En bas : estimation sur le signal synthétique.
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ARMA (4,43 ¢ iDEHTIFICﬂTIDN.

DEGRE= 3

GHRLPE ARa 4 OFDRE MAw &  PREE- LUEINUE

REC. (U

DESHE= 2

350

OFDRE AfRe 4 DRDRE NAm 4 BASE: COSINUS DESRE=

K

Figure 3 : estimation d'un mod&le ARMA (4,4)

En haut : le modéle exact

En bas : estimation sur le signal synthétique.
Figure 6 : estimation par un modéle AR adaptatif

En haut : le modéle exact

En bas : estimation par un modé&le AR, méthode des

MA(4): IDENTIFICATIONM. moindres carrés récursifs avec oubli en (0.98)t

GPDRE ARe & ORDEE HAs 4 BREE. LOZIHUS

DESRE= %

ash PrAN

% bE F ORODRE AR® 8§ ORDRE MA« 4 BASE: COSINUS - DEGREw 2
se.

MODELE EYOLUTIF.

OFDRE fks 4  EHIE ¢ VEGRE= Z

Figure 4 : estimation d'un modéle MA (4)
ORORE RR= 4 BASE . COSTHUS DEGRE =
En haut : le mod&le exact

En bas : estimation sur le signal synthétique.

MOIMDRES CARRES REC. (HW=8,935)
CELERE AFw 4 EHEE ’
Figure 7 : estimation par la méthode décrite

En haut : le modéle exact

En bas : estimation sur un signal synthétique.

Figure 5 : estimation par un mod&le AR adaptatif
En haut : le modéle exact

En bas : estimation par un modéle AR, moindres carrés
récursifs avec oubli en (0.995)t.
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