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Résumé

Les systemes de communications sont devenus un des sujets les plus étudiés en re-
cherche. Augmenter l'efficacité spectrale sur une largeur de bande limitée est le défi
majeur de ces systemes. Les travaux de recherche actuels se concentrent sur I'identifi-
cation du canal de transmission entre I’émetteur et le récepteur. Cette identification est
primordiale afin de corriger les distorsions du signal émis. Cette these porte sur ’étude
des problemes d’identification et d’égalisation aveugles et semi-aveugles des canaux ra-
dio mobiles. Nous nous sommes intéressés aux nouvelles approches d’identification et
d’égalisation des systemes MC-CDMA, en utilisant les noyaux définis positifs.

Dans ce cadre, la these s’articule autour de deux méthodes d’identification du ca-
nal. La premiere méthode concerne l'identification du canal en utilisant les statistiques
d’ordre supérieur. Nous avons présenté quelques algorithmes d’identification aveugle des
canaux de communication a phase minimale et non minimale. L’efficacité et la robus-
tesse de ces algorithmes sont évaluées et comparées a celles des méthodes adaptatives,
qui envoient de temps en temps une séquence d’apprentissage connue entre I'émetteur
et le récepteur. La deuxiéme méthode porte sur les noyaux définis positifs (méthodes
a noyaux), qui sont largement déployés dans les systemes d’apprentissage automatique.
Nous nous sommes concentrés sur ’application des méthodes a noyaux a deux problemes
fondamentaux en télécommunication : I'identification et ’égalisation des canaux a phase
minimale et non minimale.

L’identification est de fournir également des parametres du canal a partir des algo-
rithmes proposés. La mise en application de ces algorithmes, nous a amené a considérer le
probleme d’égalisation aveugle. Dans ce cadre, nous avons examiné la robustesse des al-
gorithmes proposés sur un systeme multi-porteuses a étalement de spectre (MC-CDMA),
en adoptant les canaux a évanouissement tres rapide appelés BRAN (Broadband Radio
Access Network) normalisés pour ces systemes. Nous avons montré que les algorithmes
proposés réduisent le taux d’erreur binaire pour une détection mono-utilisateur en voie
descendante, i.e. de la station de base vers le terminal.

Mots clés : Noyaux définis positifs, Statistiques d’ordre supérieur, Identification

et égalisation du canal, Identification adaptative, Algorithmes LMS et RLS, Canaux
BRAN, Systemes MC-CDMA.
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Abstract

Communication systems have become one of the most studied subjects in research.
The increase of the spectral efficiency over a limited bandwidth is the major challenge
of these systems. The current research focuses on transmission channel identification
between the transmitter and receiver. The goal of this identification is to correct the
transmitted signal distortion. The objective of this thesis is the study of blind identifi-
cation and equalization problems and semi-blind mobile radio channels. We are mainly
interested to the new identification and equalization approaches to MC-CDMA systems,
using positive definite kernels.

In this context, the thesis concerns two channel identification methods. The first me-
thod describes the channel identification using higher order statistics. We have presented
some blind identification algorithms for minimum and non-minimum phase communica-
tion channels. The effectiveness and robustness of these algorithms are evaluated and
compared to adaptive methods, which send occasionally a known training sequence bet-
ween the transmitter and the receiver. The second method deals with the positive definite
kernels (kernel methods), which are widely deployed with machine learning. We have fo-
cused on the application of kernel methods in two fundamental problems in telecommu-
nications : identification and equalization of minimum and non-minimum phase channels.

Identification is also to determine the channel parameters from the proposed algo-
rithms. The implementation of these algorithms permets us to consider the problem of
blind equalization. In this context, we have examined the robustness of the proposed al-
gorithms on a Multi-Carrier Code Division Multiple Access (MC-CDMA), adopting the
very fast fading channels called BRAN (Broadband Radio Access Network) standardised
for these systems. We show that the proposed algorithms reduce the bit error rate for
single user detection in the downlink, i.e. from the base station to the terminal.

Keywords : Positive Definite Kernels, Higher Order Statistics, Channel identifica-

tion and equalization, adaptive identification, LMS and RLS algorithms, BRAN Chan-
nels, MC-CDMA Systems.
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Introduction générale

Afin de doter les utilisateurs du bon systeme, les systemes de communications mo-
dernes des dernieres générations sont de plus en plus sollicités avec ardeur pour trans-
mettre des données a haut débit et avec une grande fiabilité. Deux technologies électro-
niques cohabitent : L’analogique et le numérique pour transporter et stocker des données.
La technologie électronique analogique est née avec 'apparition de l'électricité tandis
que la technologie électronique numérique ou digitale est apparue plus récemment avec
la révolution de l'informatique. De plus simple au plus robuste que les supports analo-
giques, les technologies de l'information et de la communication numérique offrent de
nouveaux aspects qui autorisent de nombreux services, comme la téléphonie mobile, la
télévision et la radio numérique, les réseaux sans fil et bien sur l'internet a haut débit.
Dans le monde de la communication mobile, les systemes numériques nécessitent habi-
tuellement la transmission d’une quantité importante d’informations dans des bandes de
fréquences plus étroites que possibles. En effet, le canal physique est partagé par tous les
utilisateurs et le spectre fréquentiel disponible pour les services mobiles a une ressource
limitée. En outre, le canal peut étre considéré comme un accroc a la transmission crédible
des données a cause des limitations en largeur de bande et des propagations multi-trajets.
Par conséquent, ’augmentation de la capacité spectrale du canal a un grand intérét dans
les systemes des communications mobiles. Cette augmentation tire son origine du concept
cellulaire, tel que le systeme GSM (Global System for Mobile communications). Dans le

cadre de cette these, nous présentons les problemes de 'identification (ou de 'estima-
tion) et de la déconvolution (ou de I’égalisation) du canal en exploitant les méthodes a
noyaux et les Statistiques d’Ordre Supérieur (SOS). Ces problemes sont rencontrés dans
un contexte de communications numériques et plus particulierement celui des communi-
cations mobiles. Nous utilisons les techniques de traitement du signal visant a identifier
et a égaliser le canal a partir de la sequence regue du récepteur. Dans ce travail, nous nous

sommes concentrés sur l'identification du canal par les principales techniques d’identi-
fication : les SOS et les méthodes a noyaux. Le probleme posé dans cette these est un
probleme d’identification au sens ou nous cherchons a identifier le canal a partir de la
connaissance du signal recu. Nous sommes amenés a supposer que la fonction de transfert
du canal de communication mobile varie peu dans un laps du temps afin que la méthode
d’identification fonctionne correctement (ceci di a I’étalement de Doppler ou la fonc-
tion de transfert du canal varie sensiblement en fonction de la fréquence). Si le systeme
considéré est un systeme de communication mobile, cette supposition est extrémement
difficile. Dans ce cas, des phénomenes tels que la réflexion et la disparition de trajets ou
les changements brusques des caractéristiques de la phase et de 'amplitude du trajet,
sont des phénomenes vibratoires qui sont naturellement rapides. Les premiers travaux
traitant l'identification des canaux utilisaient un modele mono-entrée mono-sortie (SISO
pour Single Input Single Output) [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11].
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L’effet du bruit ainsi que les Interférences Entre Symboles (IES), dies aux distorsions,
sont des phénomenes qui influencent les performances d’un systeme de télécommunication.
Ces dernieres se traduisent a la réception en un nombre de bits erronés. Les symboles
émis par un utilisateur sont en concurrence avec ceux envoyés par d’autres utilisateurs. Il
existe plusieurs techniques pour réduire les interférences entre symboles, parmi ces tech-
niques on peut citer : les techniques d’étalement du spectre, les techniques de la trans-
mission multi porteuses, I’égalisation, etc. Pour restituer la séquence émise a l'entrée, le
récepteur doit identifier la distorsion introduite par le canal et 1’égaliser. Les égaliseurs
les plus utilisés en pratique sont les égaliseurs adaptatifs [12]. Ils sont les plus simples
a mettre en ceuvre et ont pour objectif de reconstituer et de moyenner un délai donné
de telle sorte a avoir une séquence de symboles ressemblante au mieux a la séquence
de symboles émise. Ces égaliseurs peuvent étre itératifs ou basés sur une méthode ana-
lytique. Il est clair que l'efficacité spectrale de ces systemes entrainés est notablement
affectée a cause de la présence de la séquence d’apprentissage.

Dans cette these, nous abordons les problemes de 'identification et de I'égalisation
des systemes de communication numérique. La présente these est constituée de cinq cha-
pitres que nous décrivons brievement :

Dans le premier chapitre, nous donnons un apercu rapide des généralités sur les
communications mobiles pour mettre que le lecteur ait une bonne compréhension des
techniques utilisées dans ce mémoire. Nous présentons, dans un premier temps, les no-
tions de communications mobiles. Nous présentons ensuite le principe d’une chaine de
transmission numérique, les perturbations diies a la propagation et ensuite les techniques
de communications visant a réduire les effets de ces perturbations. Puis, nous exposons
les deux techniques bien connues et largement répandues dans les systemes de commu-
nications numériques, a savoir, ’étalement du spectre et les modulations a porteuses
multiples.

Le chapitre 2 introduit les outils de base que nous avons utilisés, a savoir les SOS et
les techniques basées sur les noyaux définis positifs. Nous traitons également dans ce cha-
pitre le probleme d’identification des ceefficients du canal de propagation qui joue un role
important dans les systemes de communications. Cette étape est tres importante puisque
les performances de l'identification et de 1’égalisation sont fortement dépendantes. Nous
nous focalisons par la suite sur les définitions et sur les propriétés importantes des SOS
ainsi que sur les éléments de la théorie de I’estimation. Puis, nous présentons les méthodes
a noyaux qui ont un grand intérét dans la résolution de nombreux problémes linéaires et
non linéaires.

Nous consacrons le troisieme chapitre a 'identification aveugle des canaux de com-
munication mobile en se basant sur divers algorithmes. Ensuite, nous allons élaborer des
algorithmes pour estimer des réponses impulsionnelles des canaux de communications,
a travers des simulations sur différents canaux. Nous évaluons par la suite les perfor-
mances des deux algorithmes proposés que nous comparons avec d’autres algorithmes de
la littérature.

Nous présentons dans chapitre 4 un nouveau concept des méthodes d’identification.
Il s’agit des méthodes a noyaux définis positifs. Nous allons établir également un certain
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nombre de concepts tels que la régularisation, la mise en ceuvre et la conception du
noyau lui-méme. Ensuite, nous allons également étudier les méthodes, les plus impor-
tantes, basées sur les noyaux. Nous montrons qu’elles ont certains avantages sur d’autres
méthodes. Puis, nous décrivons I'approche proposée qui sert a identifier les ceefficients
du canal. Nous évaluons, dans la partie simulation, ’approche proposée sur des cas pra-
tiques de canaux sélectifs en fréquence et a évanouissement rapide, a savoir Broadband
Radio Access Network (BRAN) et Proakis.

Le chapitre 5 traite les techniques de reconstitution du signal émis en se basant

sur diverses méthodes d’égalisation en utilisant les algorithmes Zero Forcing (ZF) et
Minimum Mean Square Error (MMSE). Ces algorithmes sont testés sur des canaux radio
mobiles de 4°™¢ génération MC-CDMA en voie descendante.
A la fin de ce document, nous présentons une conclusion générale dédiée a la synthese des
travaux effectués, ainsi que les principaux résultats obtenus. Nous finissons notre travail
par donner des perspectives sur les futurs travaux en soulignant les points importants
qui n’ont pas été développés.



Chapitre 1

Généralités sur les communications
mobiles

1. Introduction

Ce premier chapitre a pour but de rappeler les notions les plus importantes des com-
munications mobiles et les éléments nécessaires a la compréhension du travail effectué
dans le cadre de cette these. Donc il est nécessaire de connaitre le principe d’une chaine
de transmission numérique (codage, transmission, décodage), oll nous nous intéressons
aux systemes de réception pour les transmissions numériques qui ont l'objectif de re-
constituer le signal émis. Puis, nous décrivons la nature des perturbations que le canal
de transmission a subi afin de dimensionner les fonctions élémentaires de I’émetteur et
du récepteur. Ensuite, nous donnons une présentation rapide sur deux techniques bien
connues et largement répandues dans les systemes de communications numériques, a
savoir, I’étalement de spectre et les modulations a porteuses multiples.

2. Evolutions des normes des radiocommunications

En 2020, environ 50 milliards des objets qui nous entourent seront connectés ® ; beau-
coup d’entre eux nécessiteront des connectivités radio sans-fil et par conséquent quelques
questions se posent :

— Comment garantir les services associés a un internet des objets : téléphonie 4G,
domotique, automobile connectée, dispositif médical, etc (figure 1.1)7

— Comment garantir les performances d’un réseau sans-fil dans des situations com-
plexes et des environnements perturbés : intérieur des batiments, milieu urbain,
transports connectés, environnement industriel, etc?

1. Source Ericsson
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FI1GURE 1.1 — [llustration des objets connectés.

L’évolution exponentielle des technologies mobiles aura de lourds impacts en termes
de transferts d’informations entre I’émetteur et le récepteur, en tout lieu et a tout instant
avec des débits tres élevés. La figure 1.2 illustre également l'intérét des applications
mobiles et multimédias. Ces besoins grandissants sont pris en compte pour la définition
des futurs systemes de radiocommunications. L’intérét prouvé des utilisateurs envers les
applications mobiles justifie ’émergence des réseaux locaux sans fil. Quatre éléments
clefs caractérisent cette évolution :

— Le développement exponentiel des smartphones et des tablettes, c’est-a-dire 'acces
a internet partout. Il conditionne, par exemple, I’expansion du m-tourisme (ou
tourisme mobile) ;

— Le développement progressif de la couverture des réseaux a haut débit (3G, 4G et
5G) permettant un transfert plus rapide de fichiers de taille importante (média,
audio) ;

— La géolocalisation grace a des systemes satellites GPS intégrés dans les smartphones
ou les tablettes;

— Le développement de nouvelles technologies interactives rendant 1’environnement
plus intelligent et réactif, comme les code-barres QR (en anglais Quick Response),
la technologie NFC (en anglais Near Field Communication), le Cloud, etc.
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FIGURE 1.2 — Trafic mondial de données mobiles (upload et download), en péta-octets
(millions de giga-octets)
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Les communications entre utilisateurs mobiles se développent rapidement. Elles repré-
sentent un grand marché pour cette deuxieme décennie du XXle siecle. Parmi les utilisa-
teurs mobiles, il convient de distinguer entre ceux qui ont une forte mobilité, qui changent
de zone géographique, et ceux qui utilisent des acces sans fil, qui restent immobiles ou
se déplacent légerement tout en restant connectés au méme réseau [13].

Nous donnons un apergu sur les techniques utilisées dans les générations de réseaux
mobiles qui tiennent compte de 'augmentation du débit pour atteindre plus de 10 Mbit /s
pour la quatrieme génération, et enfin les tres hauts débits, de 'ordre de 1 Gbit/s, pour
la cinquieme génération (5G).

Le tableau 1.1 résume les différentes générations de réseaux mobiles en présentant les
principales propriétés des traitements associés a divers standards couramment utilisés.

TABLEAU 1.1 — Générations des réseaux mobiles

’ Génération \ Réseau sans fil \ Réseau cellulaire ‘
1¢re génération CTO, CT1 NMT, R2000, AMPS, TACS
2¢me génération CT2, DECT, PHS GSM, D-AMPS, DCP,

PCS1800/1900,  IS95A/IS41
et 181361541

28me génération et demie GPRS, 1S95B

3eme génération UMTS, W-CDMA, CDMA2000,
EDGE, DECT

3¢me génération et demie | Wi-Fi, WiMAX HSDPA, HSUP

4¥me génération Multi-technologie Wi-xx | HSOPA, UMB

3. Chaine de transmission numérique

Une chaine de communication est constituée de différents éléments qui transmettent
I'information de la source a un destinataire. La description classique d’un systeme de
la radiocommunication revient a distinguer trois entités formées par ’émetteur, le ca-
nal radioélectrique de propagation et le récepteur. Le canal de propagation est le sup-
port physique de propagation des signaux comme le cable, la fibre optique, ou encore
la propagation sur un canal radioélectrique [14]. Les signaux résultants seront altérés
par I’évolution du canal de propagation. C’est pourquoi, I’émetteur doit créer un signal
adapté au canal de transmission considéré afin de transmettre I'information désirée. Le
récepteur réalise 'opération inverse de I'emetteur. Par conséquent, I'information trans-
mise est restituée avec une sureté de fonctionnement. Une chaine de la radiocommuni-
cation peut se décomposer en plusieurs fonctions de traitements. La figure 1.3 met en
exergue les différentes opérations a effectuer [15].

Le codage peut étre décomposé en deux types :

— Le codage de source : consiste a appliquer des méthodes de compression (sans ou avec
pertes) sur les données afin de diminuer la quantité de symboles a transmettre [16, 17].
— Le codage des canaux : sert a lutter contre les perturbations apportées par le support
physique et il injecte des codes correcteurs d’erreurs, permettant a la réception de s’as-
surer si la transmission s’est effectuée sans erreurs et éventuellement de les corriger. Ces
erreurs sont causées par des dégradations induites par le canal de propagation et aussi
par les trains de symboles de plusieurs sources coopératrices qui peuvent étre associées
pour partager le méme support de transmission [18].

2. Source : Ericsson Mobility Report, Nov 2014
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Emetteur Récepteur

Source d'informations Informations restitees

Codage de source Décodage de sourcg

Codage de canal Décodage de canal

Niveaux de traitement Repgsentation des signaux

Modulations Démodulations ‘

Couche application | <« -- Signal nunérique
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Conversion N-A Conversion A-N

Hi
i

Couche physique

Filtrage démission Filtrage de eception

Emission RF Réception RF

et
MA
fat]
Ui

Canal de propagation raditectrique

F1GURE 1.3 — Représentation fonctionnelle d’une chaine des radiocommunications
numériques

3.1. Codage de source

La sortie d’une source est par nature aléatoire, puisqu’elle n’est pas connue a priori
par le destinataire (méthodes autodidactes). Néanmoins certains messages déterministes,
comme les séquences de pilotage, peuvent étre générés dans 1'émetteur afin de servir
au bon fonctionnement du récepteur (méthodes adaptatives). L’émetteur délivre des
symboles qui appartiennent a un dictionnaire d’alphabets fini. Ces derniers sont souvent
binaires, c¢’est-a-dire, qu’ils appartiennent a I'une des deux états : 0 et 1. Si 'alphabet
comporte M éléments, on parlera de source M-aire. La source est caractérisée par un débit
alphabétique exprimé en symboles par seconde (ou Bauds) et un débit d’information en
Shannon par seconde (ou bit/s) [19].

Le codage de la source vise a représenter le message de la facon la plus concise que pos-
sible. Cette opération a pour objectif de limiter le nombre d’éléments binaires nécessaires
a la représentation de 'information contenue dans le message émis par la source. Les li-
mites théoriques du codage de la source sont fixées par la théorie mathématique des
communications de Claude E. Shannon [20].

3.2. Codage du canal

Le principe de base du codage de canal consiste a remplacer le message a transmettre
par un message plus long qui contient un détecteur et/ou un correcteur d’erreurs, qui est
une fonction spécifique des transmissions numériques. En effet, le fait d’introduire de la
redondance permet de corréler les éléments binaires du message codé et ainsi le rendre
plus robuste vis-a-vis des erreurs de transmission. Les données générées par le codeur
sont appelées des symboles. Lors du décodage, les symboles recus peuvent étre des bits
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ou des mots binaires [21]. Dans le premier cas, le systeme est dit a décision dure et dans
le second est dit a décision douce. Un systeme a décision douce présente de meilleures
performances qu’un systeme a décision dure, mais au désavantage d’une complexité plus
grande du décodeur de Viterbi [22].

Il y a deux grandes familles de code :

— le codage en blocs : Pour chaque bloc de K bits d’information le codeur associe N
bits codés, le codage d'un bloc se faisant indépendamment des précédents.

— le codage convolutif : A K bits d’information, le codeur associe N bits codés,
mais contrairement au cas précédent, le codage d’un bloc de K bits dépend non
seulement de ce bloc mais également des blocs précédents.

En pratique des erreurs peuvent se produire durant la communication, et elles sont
principalement dues au bruit et aux interférences produites par le canal de transmission
lui-méme. Pour y remédier, on utilise un codage correcteur d’erreurs : des bits de redon-
dance sont ajoutés aux informations numériques a transmettre, et ceux-ci permettent au
récepteur de détecter et/ou corriger des erreurs [23].

3.3. Codage binaire-a-symbole

Le Codage Binaire-a-Symbole (CBS) permet d’adapter les éléments binaires a des
symboles, dites symboles numériques. Le codage binaire a symbole est ’étape qui génere
un signal discret a partir des données numériques. Chaque élément C de ce signal
peut étre réel ou complexe, et est associé a un ou plusieurs bits sortis de la source
d’informations. Le débit symbole (D;) est le nombre de symboles transmis par unité
de temps. Il est mesuré en bauds et est égal aB débit binaire divisé par le nombre de

b
~ log,M

bits représenté par chaque symbole (Dg ol M est le nombre d’états de la

modulation) [24].

La regle d’affectation des n-uplets d’éléments binaires aux différents symboles est
souvent décrite par une représentation graphique appelée mapping ou constellation. La
figure 1.4 illustre la modulation de phase et la modulation d’amplitude de deux por-
teuses en quadrature. Cette affectation, selon par exemple un codage de Gray, permet
de minimiser la probabilité d’erreur sur les éléments binaires. L’ensemble des M sym-
boles générés définit 1'alphabet de la modulation, dite M-aire ou a M états. Le choix
d’un alphabet dépend des caractéristiques de la transmission (combat aux distorsions et
perturbations, occupation spectrale, ...)

La modulation a pour objectif d’adapter le signal a émettre au canal de transmission.
Cette opération consiste a modifier un ou plusieurs parametres d’une onde porteuse
S (t) = Acos(wp + t + o) centrée sur la bande de fréquence du canal [25, 26].

— Dans les procédés de modulation binaire, I'information est transmise a ’aide d’un
parametre qui ne prend que deux valeurs possibles.

— Dans les procédés de modulation M-aire, I'information est transmise a ’aide d’un
parametre qui prend M valeurs. Ceci permet d’associer a un état de modulation
un mot de n digits binaires. Le nombre d’états est donc M = 2", ces n digits
proviennent du découpage en paquets de n digits du train binaire issu du codeur.

Les types de modulation les plus fréquemment rencontrés sont les suivants :
— Modulation par déplacement d’amplitude (Amplitude-Shift Keying : ASK).
— Modulation par déplacement de phase (Phase-Shift Keying : PSK).
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FIGURE 1.4 - Frontieres des zones de décision sur les constellations (PSK) et (QAM)

— Modulation par déplacement de phase différentiel (Differential Phase Shift Keying :
DPSK).

— Modulation d’amplitude de deux porteuses en quadrature (Quadrature Amplitude
Modulation : QAM)

— Modulation par déplacement de fréquence (Frequency-Shift Keying : FSK).

Dans ce travail, parmi les différents types de CBS existants, nous nous sommes limités
a 'utilisation d’'une Modulation de Phase (MDP ou PSK pour Phase Shift Keying) a 4
états (MDP4 ou QPSK pour Quadrature Phase Shift Keying).

3.4. Codage Symbole-a-Signal

Le canal de transmission étant un milieu continu, avant de pouvoir y transmettre les
symboles C} il faut obtenir un signal continu. Les symboles sont cadencés par une horloge

1
a la fréquence T ou T est la durée d'un symbole. Le CSS associe a chaque symbole une

forme d’onde particuliere, appelé aussi modulation. Selon le contexte de transmission, et
plus précisément lorsque la bande allouée a la transmission est centrée sur une fréquence
élevée, le modulateur élabore généralement un signal dont le spectre est centré sur une
fréquence plus basse dite fréquence intermédiaire. Ainsi une transposition de fréquence
permettant de centrer le signal modulé sur la fréquence souhaitée est ensuite réalisée par
la conversion Radiofréquence (Rf) [19].

Des étapes additionnelles peuvent s’entremettre entre le CBS et le CSS afin d’assurer
la bonne transmission des symboles. En effet, dans un systéme reposant sur la combi-
naison de I’étalement de spectre et des techniques de modulation a porteuses multiples,
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comme dans un systeme MC-CDMA (Multi-Carrier Code Division Multiple Access), les
symboles en sortie du CBS sont préalablement multipliés par un code d’étalement et
ensuite transmis par un multiplex de porteuses orthogonales [19].

3.5. Filtrage d’émission

Le filtrage d’émission consiste a assurer la mise en forme du signal modulé en limitant
son occupation spectrale. Afin d’annuler I'Interférence Entre Symboles (IES ou ISI pour
Inter Symbol Interference), la réponse globale des filtres d’émission et de réception doit
vérifier le critere de Nyquist.

A la sortie du canal, les symboles risquent de s’étaler sur un intervalle supérieur a
la période symbole ce qui engendre une interférence entre les symboles (IES). Notons
que pour éviter les IES il faut respecter le critere de Nyquist. En générale, une solution
retenue appelée filtre en cosinus surélevée est caractérisée par son facteur de retombée
25, 27]. On peut vérifier si la transmission est faite sans ou avec interférence grace a un
diagramme de 'oeil qui nous permet de juger visuellement la qualité d’une transmission
numérique. Des exemples avec différentes valeurs de coefficient de retombée « (roll-off)
avec 0 < a <1 [17] sans I’ajout de bruit sont illustrés sur la figure 1.5).

a=0.8 a=1

FI1GURE 1.5 — Représentation de diagramme de 'ceil avec différentes valeurs de o

4. Canal de transmission et ses distortions

La notion de canal de transmission n’a pas toujours le méme sens et varie selon
le contexte utilisé (théorie de 'information, propagation, théorie des communications).
Le canal de transmission est appelé aussi voie de transmission, est une liaison entre
I’émetteur et le récepteur. Il est associé a toutes les sources de perturbations grevant le
signal émis, a savoir, la ligne utilisée pour ’envoi ainsi les équipements de 1’émission et
de la réception.

10
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4.1. Canal de propagation

La modélisation du canal de propagation reste toujours une étape importante et
primordiale pour I'implantation des systemes (indoor, outdoor, MIMO, radio mobile,
radar, ...). La transmission de données sur un support physique se fait par propagation
d’un phénomene vibratoire. Les ondes radio RF (Radio Frequency) se propagent en ligne
droite dans plusieurs directions. La vitesse de propagation des ondes dans le vide est de
3.108 m/s [28, 29].

Pour cela, il est nécessaire d’avoir une culture minimale sur la propagation des ondes
hertziennes afin de pouvoir mettre en place une architecture réseau adéquate, et notam-
ment d’aménager les bornes d’acces (point d’acces) de telle fagon a obtenir une portée
optimale. On peut distinguer deux types de propagations : La propagation en espace
libre et la propagation hors espace libre.

Les quatres principaux mécanismes qui perturbent le signal sont :

— La réflexion

— La réfraction
— La diffraction
— L’absorption

Les empéchements rencontrés par le signal lors de son trajet de I’antenne d’émission a
I’antenne de réception abusent différemment sur le signal selon des propriétés des milieux
(air, eau, béton, verre blindé, métal, etc...). En effet, 'influence d’un obstacle sur le signal
est relative a la taille de cette obstacle vis a vis de la longueur d’onde du signal, ainsi
que sa position spatiale par rapport a I’émetteur, au récepteur ou toute autre chose. Ces
phénomenes sont illustrés sur la figure 1.6 [29].

longueurd’onde
‘Réflexion diffuse -

Récepteur

Y

A - Réfraction
Emetteur 8

|\ Diffraction Réflexion spéculaire. »

FIGURE 1.6 — Types d’interactions de 'onde électromagnétique avec le milieu

11
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L’envoi des informations entre deux entités (Emetteur/ Récepteur) se fait avec des
pertes. En fait, la transmission n’est pas immédiate, ce qui impose des problemes de
synchronisation des données a la réception. D’autre part des dégradations affectant le
signal sont de différentes natures et se traduisent par trois effets :

1. Les parasites : Souvent appelés bruit, sont tres souvent le produit d’autres cou-
rants électriques qui génerent des ondes électromagnétiques qui se propagent sans
probleme dans les matériaux isolants. On distingue généralement deux types de
bruit :

— Le bruit blanc, qui est propre aux systemes, est une perturbation uniforme
du signal, c’est-a-dire qu’il rajoute au signal une petite amplitude dont la
moyenne sur le signal est nulle. Le bruit blanc est généralement caractérisé par
un ratio appelé rapport signal/bruit, qui traduit le pourcentage d’amplitude
du signal par rapport au bruit (exprimé en décibel). Celui-ci doit étre le plus
élevé possible.

— Les bruits impulsifs sont des petits pics d’intensité provoquant des erreurs
de transmission. Le bruit thermique, l'atmosphere, les brouilleurs comme
exemple.

2. L’affaiblissement : Représente la perte de signal en énergie dissipée dans la ligne.
L’affaiblissement se traduit par un signal de sortie plus faible que le signal d’entrée

et est caractérisée par la valeur : A = 20log —S> (Ss : Niveau du signal en sortie,

Se
Se : Niveau du signal en entrée). L’affaiblissement est proportionnel a la longueur
de la voie de transmission et a la fréquence du signal.

3. La distorsion : Caractérise le déphasage entre le signal en entrée et le signal en
sortie.

D’autre part, il existe un bruit qui est issu pratiquement des amplificateurs, mélangeurs
et autres composants électriques et électroniques. Nous trouvons trois types de ces bruits
ayant une grande influence sur le signal : le bruit thermique, le bruit de grenaille et le
bruit de quantification.

4.2. Capacité d’un canal

Un des plus célebres résultats de la théorie de I'information est le codage du canal en
respectant le théoreme de Shannon. Pour un canal donné, il existe un code qui permettra
la transmission sans erreur a travers le canal & un taux 7., a condition T, < C' : C' est
la capacité du canal. Cette inégalité est réalisée uniquement lorsque le rapport signal
sur bruit (Signal to Noise Ratio : SNR) est infini. La partie étonnante de la théorie est
I'existence d’une capacité de canal. Le théoreme de Shannon est a la fois alléchant et
frustrant. Il offre une transmission sans erreur, mais il ne fait aucune déclaration quand ce
code est nécessaire. En fait, tout ce que nous pouvons déduire de la preuve du théoreme
est qu’il doit étre long. Le code qui permet 1'utilisation d'un canal a sa capacité n’est
pas encore trouvé. Cependant, Shannon a lancé un défi, dans la mesure ou il a prouvé
que le code existe [30].

Nous ne donnerons pas une description de la fagon dont la capacité est calculée.
Cependant, un exemple est intéressant. La chaine binaire est un canal avec une entrée
et une sortie binaire. Chaque sortie est associée a une probabilité p de tel sorte que cette
sortie est correcte et la probabilité 1 — p est associée a une sortie qui n’est pas correcte.

12
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Pour un tel canal, la capacité du canal se révele étre (Eq. 1.1) :

C =1+ plogyp + (1 — p)logy(1 —p) (1.1)
1
0.8
0.6
O

0.4
0.2

0 T T T T T

(0] 0.2 0.4 0.6 0.8 1

P

FIGURE 1.7 — Capacité du canal

La figure 1.7 illustre la probabilité d’erreur de bit p. Si p = 0 alors C' = 1, puis
si p = 0.5 alors C' = 0, donc si la probabilité de réception est égale a 0 ou a 1, quel
que soit le signal envoyé, le canal est totalement fiable. Nous désignons normalement
la capacité comme un taux, en bits/seconde. Pour ce faire, nous relions chaque sortie
a un changement dans le signal. Pour un canal de la bande passante B, nous pouvons
transmettre au plus 2B changements par seconde. Ainsi la capacité en bits/seconde est
2BC. Pour le canal binaire nous avons (Eq. 1.2) :

C = B[l + plogyp + (1 — p)logy(1 — p)] (1.2)

Pour le canal binaire, le débit maximal W est 2B. Nous notons que C' < W, i.e.
la capacité est toujours inférieur au débit binaire. Le débit de données D, ou le taux
d’information, décrit le taux de transfert de bits de données a travers le canal. En théorie,
nous avons :

D<C<W (1.3)

Le codage canal du théoreme de Shannon s’applique a la chaine, pas a la source. Si la
source est codée de fagon optimale, nous pouvons reformuler le théoreme de codage du
canal : Une source d’informations avec l'entropie H(z) peut étre transmise sans erreur
sur un canal fourni H(z) < C [20].

4.3. Réseaux cellulaires

La réussite de la téléphonie mobile et 'arrivée des terminaux mobiles pouvant se
connecter a des réseaux locaux sans fil qui sont devenus tres populaires avec les supports
hertziens. Ce succes devrait étre encore amplifié par l'interconnexion des équipements
personnels (terminal téléphonique, PC portable, agenda électronique, etc.).

Un réseau cellulaire est constitué par des équipements mobiles qui exploitent la voie
hertzienne pour communiquer entre eux. Alors une cellule est une zone géographique dont
tous les points peuvent étre atteints a partir d’'une méme antenne. Les réseaux mobiles,
les réseaux satellites et les réseaux sans fil sont une famille des réseaux cellulaires. Les

13
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réseaux mobiles permettent aux terminaux de se déplacer d’une cellule a une autre sans
coupure de la communication, ce qui n’est pas le cas des réseaux sans fil. Les réseaux
satellites sont d’un autre genre car ils demandent des délais de propagation bien plus
longs que les réseaux terrestres [13].

Le déplacement d’un utilisateur d’une cellule & une autre, nous oblige de calculer le
cheminement de l'information. Ce phénomene s’appelle un changement intercellulaire,
ou handover, ou encore handoff (figure 1.8).

L'ensemble des trois cellules forme
un sous-systeme radio BSS.

Terminal mobile

Centre de commutation des
services mobiles MSC

Station de base BTS

ﬁ Controleur de
station de base BSC

FIGURE 1.8 — Architecture d’un réseau mobile montrant la notion handover

Chaque cellule dispose d’une station de base, ou BTS (Base Transceiver Station),
c’est-a-dire d’une antenne assurant la couverture radio de la cellule. Une station de base
dispose de plusieurs fréquences pour desservir a la fois les canaux de trafic des utilisateurs,
un canal de diffusion, un canal de controle commun et des canaux de signalisation.
Chaque station de base est reliée par un support physique de type cable métallique a un
controleur de station de base, ou BSC (Base Station Controller). Le controleur BSC et
I’ensemble des antennes BT'S, qui lui sont raccordées, constituent un sous-systeme radio,
ou BSS (Base Station Subsystem). Les BSC sont tous raccordés a des commutateurs du
service mobile, ou MSC (Mobile service Switching Center) [13].

La figure 1.9, qui montre ’hexagone, représente une forme réguliere qui ressemble a
un cercle que I'on peut mettre en place sans laisser des zones vides. Toutefois, la réalité
du terrain est bien différente de ce modele théorique, notamment en zone urbaine ou de
nombreux obstacles empéechent la propagation linéaire.

14
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BTS

BTS

BSC

\ Vers MSC

FIGURE 1.9 — Réseaux cellulaires

5. Techniques de la communication

Lorsque I’émetteur est suffisamment éloigné du récepteur ou en présence d’obstacles
(montagnes, foréts, batiments,...), la puissance du signal recue est atténuée. On parle
d’évanouissement a grande échelle qui traduit les fluctuations de la puissance recue
sur une grande distance ou sur un intervalle de temps suffisamment grand [31]. Suite
aux évanouissements et aux multi-trajets imposés sur le canal, plusieurs techniques per-
mettent de rendre les systemes de communication plus robustes et fiables résolvant le
probleme multi-utilisateurs et visant a réduire 'effet des perturbations dues a la propa-
gation.

On peut illustrer les quatres techniques de communication :

— Notion de la diversité
— Notion de la sélectivité
— FEtalement du spectre

— Techniques du multiplexage

5.1. Notion de la diversité (temporelle, fréquentielle, spatiale)

La diversité est une technique utilisée dans les systemes de transmissions radio-
mobiles afin de lutter contre 1’évanouissement causé par les trajets multiples du ca-
nal de transmission. Elle consiste a recevoir plusieurs répliques du signal émis affectées
par des évanouissements indépendants. L’ordre de diversité est égal au nombre de voies
indépendantes a la réception [32].

Les principales formes de diversité sont la diversité temporelle, la diversité fréquentielle
et la diversité spatiale [33].

Les méthodes les plus utilisées dans les réseaux mobiles sont : FDMA, TDMA et
CDMA.

— Accés Multiple a Répartition dans le Temps (AMRT ou TDMA pour Time Division
Multiple Access), la bande passante est épargnée pour un seul canal dont le temps

15
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est partagé entre différentes stations. Chaque station alloue un laps du temps
auquel elle peut envoyer des données vers une deuxieme station.

— Accés Multiple par Répartition en Code (AMRC ou CDMA pour Code Division
Multiple Access), un canal porte toutes les transmissions simultanément et en
utilisant un code unique pour chaque signal transmis, la station mobile et la base
sont en mesure de faire la distinction entre les signaux transmis simultanément sur
la méme attribution de fréquence [34].

— Acces Multiple a Répartition en Fréquence (AMRF ou FDMA pour Frequency
Division Multiple Access), dans FDMA, la bande passante disponible de la voie
commune est divisée en bandes qui sont séparées par des bandes de garde (pour
éviter les interférences de la station) .Chaque station alloue une bande d’envoi de
ses données et utilise également un filtre passe-bande pour confiner les fréquences
d’émission.

Un schéma explicatif de ces trois techniques d’étalement de spectre est illustré dans
la figure 1.10.

Bande passante Bande passante Bande passante

A A A

Y
Y
Y

Temps Temps Temps

FDMA TDMA CDMA

F1GURE 1.10 — Comparaison des techniques d’acces

Les techniques que nous venons de décrire peuvent se superposer. Par exemple, un
découpage en fréquences (FDMA) peut étre suivi d'un TDMA sur chaque fréquence,
comme dans le GSM. Dans 'UMTS, un découpage en fréquence est associé sur chaque
fréquence a un TDMA puis sur chaque slot a un CDMA. Le CDMA2000 divise la bande
passante en grandes sous-bandes auxquelles est appliqué un CDMA. Enfin, le WCDMA
(Wideband-CDMA) utilise toute la bande passante en CDMA.

5.2. Notion de la sélectivité

Un systeme transmettant des données sur un canal variant dans le temps et sélectif en
fréquence peut affronter I'influence de ces variations et les déplacements de 1’émetteur
et/ou du récepteur. Le rapport entre la bande occupée par le signal et la bande de
cohérence, et du rapport entre la durée d’un symbole et le temps de cohérence définissent
la notion de sélectivité du canal. L’efficacité d’un signal de durée de symbole T et de
bande By dépendra des rapports T/t. et Bs/B.. Nous présentons quatre situations :

— B < B, & Ty, > o0, : Les fréquences du spectre du signal endurent la méme
atténuation ou amplification lorsque la bande occupée par le signal est inférieure a
la bande de cohérence du canal. Des la présence d’évanouissements, toute la bande
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du signal est alors fortement atténuée, ce qui amene a un abaissement du rapport
signal sur bruit. On parle des évanouissements plats et d’'un canal non-sélectif en
fréquence.

— B > B. & T, < o, : Lorsque la bande de cohérence du canal est inférieure a la
bande occupée par le signal, les évanouissements fréquentiels ne dissimulent que
certains éléments de spectre du signal. L’étalement des retards étant supérieurs a
la durée d'un symbole, il se produit alors des interférences entre symboles. Nous
parlons d’un canal de propagation sélectif en fréquence.

— Ts < t. < B > B, : Dans le cas ou la bande occupée par le signal est supérieur a
I’étalement Doppler, nous disons que le canal de propagation est a évanouissements
lents. La réponse impulsionnelle reste constante sur plusieurs symboles qui se suit
sans interruption. Le canal est alors non-sélectif en temps.

5.3. Etalement du spectre

La terminologie "1’étalement de spectre” (SS : Spread Spectrum), apparue dans les
années 40 par les militaires, consiste a augmenter la bande du signal émis afin d’en
réduire la puissance jusqu’a la confondre avec le bruit. Cette technique est une suite
des travaux de N. Wiener et C. E. Shannon. Il s’agit d'un étalement de 'information
pour profiter de diversité offerte par le canal. L’étalement de spectre, devenu d’un grand
intérét pour les applications grand public, est retenu dans différents standards (UMTS,
IEEE 802.11,...).

Le principe repose sur la relation de Shannon [19] qui présente la quantité maximale
d’information C' qu’il est idéalement possible de faire tenir sans erreur dans un canal
bruité, en fonction du rapport signal-a-bruit sur la bande B occupée :

C = B.ogs (1+ SNR) [bit/s] (1.4)

Nous déduisons que, pour transmettre sans erreur une quantité d’information C'
donnée, il est nécessaire d’'utiliser soit une bande B étroite et un fort SN R, soit une
large bande B et faible SN R. Emettre un signal de bande largement supérieure a celle
du signal utile a été le principe de I'étalement de spectre.

Parmi les techniques de I’étalement de spectre, nous citons [35, 36] :

— L’étalement par le saut en temps, appelé TH-SS (Time Hopping Spread Spectrum),
est I'une des deux approches a spectre étalé en modulation pour la transmission
du signal numérique sur les ondes. Dans le spectre étalé, le flux d’informations
a transmettre est divisé en petits morceaux, dont chacun est alloué a travers un
canal.

— L’étalement par le saut en fréquence FH-SS (Frequency Hopping Spread Spec-
trum), est une méthode de transmission des signaux radio en passant rapidement
d’un support parmi de nombreuses fréquences des canaux, en utilisant un pseudo
séquence connue a la fois pour ’émetteur et pour le récepteur. Il est utilisé comme
une méthode d’acces multiple dans le saut de fréquence par répartition en code a
acces multiple (FH-CDMA).

— L’étalement par séquence directe est réalisé en utilisant un signal ou une séquence
pseudo-aléatoire, dont le débit numérique est supérieur a celui du signal contenant
I'information. Chacun des éléments de ce code d’étalement forme un chip. Il est
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encore appelé dans la littérature sous 1'abréviation DH-SS (Direct Sequence Spread
Spectrum).

— Le balayage en fréquence est une technique qui ne nécessite pas de codage pseudo-
aléatoire. Le signal émis est formé par des impulsions de la porteuse dont la
fréquence varie suivant le message binaire a transmettre.

6. Modulations a porteuses multiples

Dans les modulations, des informations sont mappées sur des changements dans la
fréquence, de la phase et/ou de l'amplitude d’un signal de porteuse. Le multiplexage
traite de l'allocation d’utilisateurs dans une bande passante donnée (i.e. il ceuvre pour
I'allocation des ressources disponibles).

6.1. Notion d’orthogonalité

La modulation a porteuses multiples, appelée OFDM (Orthogonal Frequency-Division
Multiplexing) est une combinaison de modulation et de multiplexage. Dans cette tech-
nique, la ressource donnée (largeur de bande) est partagée entre les sources de données
individuelles modulées. Des techniques de modulation normale (AM, PM, FM, BPSK,
QPSK, etc.) sont des techniques de modulation de porteuses individuelles, dans lequel
les informations entrantes sont modulées sur une porteuse unique. OFDM est une tech-
nique de modulation multi-porteuse, qui emploie plusieurs transporteurs, a l'intérieur de
la bande passante allouée, pour transmettre I'information de la source a la destination.
Chaque porteuse peut utiliser I'une des nombreuses techniques de modulation numérique
disponible (BPSK, QPSK, QAM etc..,) [37].

OFDM est tres efficace pour la communication sur des canaux avec évanouissements
sélectifs en fréquence. Il est tres difficile de manipuler I’évanouissement sélectif en fréquence
dans le récepteur, dans ce cas, la conception du récepteur est extrémement complexe.
Au lieu d’essayer d’atténuer 1’évanouissement sélectif en fréquence dans son ensemble
(ce qui se produit quand une énorme bande passante est allouée pour la transmission
de données sur une fréquence de canal a évanouissement sélectif), OFDM atténue le
probleme en convertissant I’ensemble des évanouissements sélectifs en fréquence canal en
petits canaux a évanouissement (comme on le voit par les sous-porteuses individuelles).
L’évanouissement uniforme est plus facile a combattre (par rapport a I’évanouissement
sélectif en fréquence) en employant des systémes de correction d’erreurs simples et
d’égalisation. Cette solution est illustrée dans la figure 1.11.

6.2. Différence entre FDM et OFDM

L’OFDM est un cas particulier du multiplexage fréquentiel ou FDM pour Frequency
Division Multiplexing. Le FDM consiste a diviser la largeur de la bande donnée en un
ensemble de porteuses. Il n'y a aucune relation entre les fréquences porteuses dans le
FDM. Par exemple, considérons que la largeur de la bande donnée doit étre divisée en 5
porteuses : a, b, ¢, d et e. Il n’y a aucune relation entre les sous-porteuses : a, b, ¢, d et e.

Si les porteuses sont des harmoniques, c’est-a-dire b = 2a, ¢ = 3a, d = 4a, e = ba,
multiple entier de la composante fondamentale a, elles deviennent alors orthogonales.
Ceci est un cas particulier du FDM, qui est appelé OFDM (pour cela nous utilisons le
terme orthogonale en OFDM) [38].
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| Bande passante disponible

Sous-porteuses
A ™

Symboles

OFDMY—»
Intervalles
de garde T’

Temps

F1GURE 1.11 — Fréquences de 'OFDM

6.3. Signal OFDM : Emetteur/Récepteur

Considérons que nous voulons envoyer les bits de données D en utilisant 'OFDM -
D = [dy,dy,...,d,]. La premiére chose qui doit étre prise en compte dans la concep-
tion de I'émetteur OFDM est le nombre de sous-porteuses nécessaires pour envoyer les
données. En général, nous laissons supposer que nous avons N sous-porteuses. Chaque
sous-porteuse est centrée sur des fréquences qui sont orthogonales entre elles (habituel-
lement de fréquences multiples) [39].

Le deuxieme parametre de conception pourrait étre le format de modulation que nous
souhaitons utiliser. Un signal OFDM peut étre construit en utilisant une des techniques
de modulation numériques suivantes : BPSK, QPSK, QAM, etc. Les données D doivent
d’abord étre converties du flux de série vers le flux parallele en fonction du nombre
de sous-porteuses IN. Depuis, nous avons supposé qu’il y’a N sous-porteuses autorisées
pour la transmission OFDM, nous nommons les sous-porteuses de 0 a N — 1. Mainte-
nant, le convertisseur série-parallele prend le train de bits série et les N flux paralleles
(indexé de 0 a N —1). Ces flux paralleles sont convertis individuellement dans le format
requis de modulation numérique (BPSK, QPSK, QAM, etc). Nous appelons cette sor-
tie Sy, Si, ..., Sy_1. La conversion de données paralleles D en données a modulation
numérique S est habituellement obtenue par un mappeur de constellation, qui est essen-
tiellement une table de consultation. Une fois que les bits de données sont convertis au
format de modulation requise, ils doivent étre superposés sur les sous-porteuses ortho-
gonales requises pour la transmission. Ceci est obtenu par une série de N oscillateurs
sinusoldaux oscillant parallelement a N fréquences orthogonales (fy, fi, ..., Fy—1). En-
fin, la sortie des N branches paralleles se résume ensemble pour produire le signal OFDM
[39].

La figure 1.12 illustre le concept de base de transmission OFDM (afin de donner une
explication simple pour illustrer le concept sous-adjacent, les blocs FFT/IFFT habituels
sont utilisés, réellement, dans le systeme OFDM).
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FIGURE 1.12 — Emetteur et récepteur OFDM
6.4. Exemple de modulations a porteuses multiples et a spectre

étalé

Le premier exemple montré dans la figure 1.13

OFDM avec modulation BPSK comme format de modulation sous-adjacente.

représente le concept de transmission

D=[1,010,111100,0,0,10,10,0,111]

Temps | dg dy d, ds dy Temps So Si S, S3 Sy

t 1 0 1 0 1 t 1 -1 1 1 1

t, 1 1 1 0 1 > t, 1 1 1 -1 1 ——»

ts 0 0 0 1 0 ts T T T 1 -1

ty 1 0 0 1 1 ty 1 4| 1 1

Conversion série-paralléle Modulation BPSK
Temps ko kq k, ks ky
t,+A 1 X sin(2mfyt) —1 x sin(2nf,t) 1 X sin(2mfyt) —1 x sin(2mfst) 1 x sin(2mfyt)
—M» t;+A 1 x sin(2nfyt) 1 x sin(2nfyt) 1 X sin(2nf,t) —1 X sin(2nfst) 1 X sin(2nfyt)

t;3+A —1 X sin(2nfyt) —1 X sin(2mfit) —1 X sin(2nf,t) 1 X sin(2nf3t) —1 X sin(2mfyt)
ty + A 1 X sin(2mfyt) —1xsin@2nfit) | —1xsin2rfyt) 1 X sin(2mfst) 1 x sin(2mfyt)

Le deuxieme exemple illustre la transmission OFDM avec 7 /4 décalé avec modulation
QPSK. Les 5 sous-porteuses orthogonales sont supposées pour la transmission OFDM

Multiplication par des fréquences orthogonales

FIGURE 1.13 — Emetteur OFDM-BPSK

et sont illustrées dans la figure 1.14.
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D=[101011110,10,0,0,10,10,0,1,11]

Temps dy dy d, ds dy

t m o[ 1ol 1 Temps | So | Su | S | S5 | S

t) w 11|01 NI a4 | g | 4 | 29 =

ts o o]/ M IERE RIS e

(Y] - .
t t1jojo )11 Modulation QPSK décalé par m/4
Conversion série-paralléle (Code Gray)
Temps ko ky ko ks k4
—¥» t,+A | (1= xsin@rfot) | (=1+))xsin@rfit) | (=1-j) xsin(2nfyt) 1 +)) x sin(2nf3t) (=1—j) xsin(2nfyt) C OFDM,
ty+A (=1+ ) xsin(2nfyt) (1+)) xsin(2nfyt) (1+ ) x sin(2nf,t) (=1 —=j) x sin(2nf3t) (=1+j) xsin(2nfyt) OFDM;
Multiplication par des fréquences orthogonales
FI1GURE 1.14 — Emetteur OFDM-QPSK
L]
7. Conclusion

En bref, nous avons présenté, en premier temps, les notions fondamentales des com-
munications mobiles. Pour cela, nous avons élaboré un rappel sur la chaine de trans-
mission, de I'expéditeur jusqu’au destinataire. Ce rappel a défini les techniques qui sont
généralement citées dans la littérature. Ensuite, nous avons fait un rappel sur les canaux
de transmission et ses distorsions en citant quelques notions (canal de propagation, sa
capacité et le principe des réseaux cellulaires). Les contraintes imposées a un systeme de
communication mobile comme la présence de plusieurs utilisateurs ou les dégradations
engendrées par le milieu nécessitent I'utilisation de deux techniques de communications

qui sont :

— La premiere : I’étalement de spectre offre la possibilité de mettre en ceuvre des tech-
niques d’acces multiple par répartition de codes permettant a plusieurs utilisateurs

d’émettre simultanément dans les mémes bandes de fréquences.

— La seconde : la modulation a porteuses multiples, connue sous I'abréviation OFDM,
permet de transmettre des débits élevés en présence de canaux de propagation
sélectifs en fréquence. En outre, elle présente 'avantage d’étre facilement mise en

ceuvre par l'utilisation d’une transformée de Fourier inverse.

Apres avoir cité ces généralités utiles a la compréhension de cette these, nous verrons
dans le chapitre 2 les techniques d’identification aveugles et semi-aveugles afin d’estimer
les parametres d’un canal de transmission. Ces techniques sont basées sur les méthodes

a noyaux ou les statistiques d’ordres supérieurs.
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Chapitre 2

Méthodes d’identification aveugle et
semi-aveugle des canaux de
transmission

1. Introduction

Le chapitre 1 a introduit les fonctionnalités de base des systemes de communica-
tions. Dans le présent chapitre, nous nous focalisons sur le probleme d’identification des
parametres du canal de propagation qui jouent un role important dans ces systemes.
L’identification ou I’estimation du canal reste toujours un sujet frais dans la recherche
en télécommunication. Ce chapitre a pour but de poser le cadre théorique de notre travail
et de présenter les bases théoriques sur lesquelles est fondée cette these :

— Les statistiques d’ordre supérieur (SOS);

— Les méthodes a noyaux positifs.

Tous d’abord, nous commencons par une introduction et une modélisation du canal
qu’on veut identifier. Apres, nous donnons dans la section 2. les définitions et les pro-
priétés nécessaires des SOS ainsi que les éléments de la théorie de I'estimation. Dans la
section 3., nous présentons les méthodes a noyaux qui ont montrées un grand intérét
dans la résolution de nombreux problemes linéaires et également non linéaires. Ensuite,
nous étudions les caractéristiques des espaces de définition et les fonctions de noyau.

2. Statistiques d’Ordre Supérieur

2.1. Introduction

Le jugement technique concernant la prévisibilité d’un signal est souvent fondé sur
un examen du spectre du signal. Nous constatons que si un signal a une densité spectrale
plate ou presque plate signifie que la qualité de la prédiction sera médiocre. Bien que ce
raisonnement peut fournir des directives utiles dans la conception des systemes prédicatifs
linéaires il est vrai en général pas moins parce qu’il ignore 'existence des mécanismes
purement déterministes qui génerent des signaux avec des densités spectrales plates ou
quasi plates.

Les signaux de la parole ou de la musique sont générés mécaniquement par des
systemes avec une dynamique non linéaire. Si la qualité de la prédiction et du codage, de
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ces signaux, doit étre améliorée, il faut disposer de plus d’informations sur le signal. Ce
qui nous amene a l'exploitation des signaux Statistiques d’Ordre Supérieur (SOS) [40].

Le but de cette section est de présenter les SOS dans l'identification du canal (en
supposant des connaissances de base du traitement du signal et des statistiques), et
d’ébaucher quelques-unes des raisons pour lesquelles ils peuvent étre utiles dans des
applications pratiques.

Plusieurs travaux de recherche sur les SOS ont été publiés dans les années 1960, mais
la plupart de ces travaux ont pris un point de vue statistique et théorique du sujet. Il
a fallu attendre les années 1970 ou les gens ont commencé a appliquer les techniques
basées sur les SOS aux problemes de traitement du signal réel. Les 15 derniéres années
ont vu un regain d’intérét dans les techniques des SOS, et il y a maintenant un nombre
croissant de chercheurs du monde entier travaillant dans ce domaine.

Au cours des derniéres années, le domaine des SOS a continué son expansion, et
les applications ont été trouvées dans des domaines aussi divers comme 1’économie, la
parole, le traitement de données sismiques, la physique des plasmas et de 'optique [40].
De nombreuses conférences de traitement du signal (ICASSP, EUSIPCO) ont maintenant
des sessions spécifiquement pour les SOS; et un atelier IEEE pour le traitement du signal
sur SOS est organisé chaque année depuis 1989 (la plus récente a eu lieu en Juillet 2015
en Chine ')

La modélisation des systemes non-linéaires est le sujet d’actualité chez plusieurs la-
boratoires de recherche. Plusieurs travaux ont été publiés dans ce sens [3, 5, 6, 7, 41,
42, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 49, 50, 51, 52|. La complexité des systémes non-linéaires sont
dues a la nature des problemes rencontrés et pour atteindre une solution optimale, nous
progressons vers une linéarisation de ces systemes tant que cette opération est possible.

2.2. Généralités sur les SOS

Les mesures des SOS sont des extensions de mesures de second ordre (telles que la
fonction d’autocorrélation et le spectre de puissance) a des ordres supérieurs (3%™¢ et
4¢me)  Les mesures de second ordre fonctionnent trés bien si le signal a une fonction
de densité de probabilité (Normale) Gaussienne, mais comme mentionné ci-dessus, de
nombreux signaux de la vie réelle sont non-gaussiens. La meilleure fagon d’introduire les
mesures des SOS est de montrer certaines définitions, de sorte que le lecteur peut voir
comment ils sont liés aux mesures de second ordre. Voici les définitions pour le domaine
temporel et le domaine fréquentiel de troisieme ordre (SOS), en supposant que le signal
discret z(k) est de moyenne nulle :

— Dans le domaine temporel :

La mesure du second ordre est la fonction d’autocorrélation (FAC) :
R(1)=E[z(k)x (k+ 7)] ou E[] est 'espérance mathématique.
La mesure de troisieme ordre est appelée le moment de troisieme ordre est donné
par :
mom (11, 72) = Elx (k) x (k+ )z (k+ 12)]

Notez que le moment du troisieme ordre dépend de deux retards 77 et 75 indépendants.
Les moments d’ordre supérieur peuvent étre formés d’une maniere similaire en ajoutant
des termes de retard a l’équation ci-dessus. Les cumulants des signaux peuvent étre
facilement obtenus a partir des moments.

1. www.chinasip2015.org
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— Dans le domaine fréquentiel :

La mesure du second ordre est appelée le spectre de puissance P(f), qui peut étre
calculée de deux fagons :

. Appliquer la transformée de Fourier discrete (Discret Fourrier Transform : DFT) a la
fonction d’autocorrélation :

P(f) = DFT[R(m)]

. Ou bien, Multiplier le signal résultant de la transformée de Fourier X (f) par son
complexe conjugué :

P(f) = X()-X"(f)

Au troisiéme ordre, on parle du bispectre B(fi, f2) qui peut étre calculé de la méme
maniere :

. Nous prenons une Double Transformée de Fourier Discrete (DDFT) du cumulant du
troisieme ordre; B(f1, fo) = DDFT[mom (1, T2)]

. Ou, Nous formons un produit de transformées de Fourier a différentes fréquences;
B(f1, f2) = X(f1)X(f2)- X*(fi1 + f2)

Il est noté que les mesures du cumulant du second ordre sont liées a la variance du
signal ainsi que les mesures du troisieme ordre (cumulant d’ordre 3 et bispectre) sont
lides au signal skewness, les mesures d’ordre 4 (cumulant d’ordre 4 et trispectre) sont
associées au signal kurtosis, et les mesures d’ordre supérieur sont liées a des moments
d’ordre supérieur du signal.

2.2.1. Moments et cumulants

Les moments et les cumulants sont des constantes descriptives d’une distribution
de probabilité. Dans cette section, nous présentons un apercu global sur les principaux
aspects des SOS, y compris les définitions, les propriétés et les relations importantes.

Prenons un ensemble de k variables réelles aléatoires X = {xy,...,x;} avec la fonc-
tion de densité de probabilité conjointe connue, fx (zi,...,zx) et une séquence de k
nombres entiers (ny,ng,...,n;) tel que ny + ng + ... + ni = m. Le moment d’ordre m

de X est donné par :

momy, x = E [z z5? ... x}*] (2.1)

Le moment mom,,, x définit dans I’équation (2.1) peut étre obtenu sous la forme des
coefficients du développement en série de Taylor autour de 'origine de la fonction ca-
ractéristique Qx (u), également connu sous les noms des moments de fonction génératrice,
donnée comme suit [53] :

Qx(u) 2 / fX(zl,...,zk)exp(juTX)dzl,...,dz;C

o0

= E[exp (ju' X)] (2.2)
Avec u = (uq, ... ,uk)T. Pour les variables aléatoires complexes, nous considérons la

distribution conjointe de leurs parties réelles et imaginaires, et les expressions indiquées
ici deviennent plus compliquées [54].
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En identifiant les développements de la seconde fonction caractéristique et du loga-
rithme de la premiere, nous obtenons les expressions des moments d’ordres 2, 3 et 4, qui
sont définis respectivement par :

moms (1) = E [x(k)z(k + )] (2.3)
moms (11, 72) = E [x(k)x(k + m)z(k + 7)) (2.4)
momy (11,72, 73) = E[z(k)x(k + 1)z (k + 7o)z (k + 73)] (2.5)

Le cumulant d’ordre m d’un processus stationnaire non-Gaussien est donné par :

CUM 2 (T1, T2y ooy Tme1) = MOMy, (T4, Tay wovy Tine1) — MOMyy (Tt T2y <oy Trne1) (2.6)

avec MoMmyy, (71, T2, ..., Tm—1) représente le moment d’ordre m et mom, ¢(7, 72, ...,
Tm—1) est le moment d’un signal Gaussien équivalent qui a la méme fonction d’autocor-
relation que le signal x(k). Ce qui implique que le cumulant d’ordre m > 3 d’un signal
Gaussien est nul :

UMy (1, T2y ooy Trne1) = 0,Vm > 3 (2.7)

2.2.2. Invariance par translation
Le statisticien danois Thiele a observé que la variance d’une variable aléatoire [55],
a savoir, Var(X) = E(X?) — E(X)?, possede des propriétés remarquables :
— Elle est invariante par translation : Var(X + ¢) = Var(X) pour toute constante c.

— Si X et Y sont des variables aléatoires indépendantes, alors Var(X+Y) = Var(X)+
Var(Y).

— Var(X) est un polynome dans les moments de la variable aléatoire X.

En effet, les cumulants restent invariants par translation, ¢’est-a-dire sion a y = x+c¢
ol ¢ est déterministe, alors les cumulants de y sont les mémes que de x pour un ordre
supérieur ou égal a 2. Nous déduisons que la translation provoque un déphasage de la
premiere fonction caractéristique, qui implique que les secondes fonctions caractéristiques
de y et de x sont lies par :

U, (V) =4R[c"V)] + ¥, (V) (2.8)
la relation (2.8) montre que la translation n’affecte que le cumulant d’ordre 1, c’est-
a-dire la moyenne.
2.2.3. Variables aléatoires indépendantes

Définition 1 : Deux variables aléatoires R; et Ry sont indépendantes, si pour tout
x1, T2 € R, de telle sorte que P (Ry = z3) # 0, on a :

P (R1 =T N R2 = LEQ) =P (Rl = ﬂfl) P <R2 = ZL’Q) (29)

Afin de prouver que deux variables aléatoires ne sont pas indépendantes, nous devons
présenter une paire de valeurs x1, xo pour lesquelles la condition dans la définition est
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violée. D’autre part, ce qui prouve I'indépendance nécessite un argument que la condition
dans la définition est valable pour toutes les paires de valeurs zy, x».

Définition 2 : Variables aléatoires Ry, R», ..., R, sont mutuellement indépendantes
si, pour tout xy, zg, ..., z, € R:

2.3. Statistiques d’ordre supérieur et densités de probabilité

Les fonctions de densité de probabilité sont utilisées pour décrire la répartition d’une
variable aléatoire, a savoir I’ensemble des valeurs d'une variable aléatoire prend les proba-
bilités associées a ces valeurs. Cette description d’une variable aléatoire est indépendante
de toute expérience.

Définition 2.1. La Fonction de Densité de Probabilité (FDP) pour une variable aléatoire
X est la fonction Fx : R — [0, 1] définie par :

fx(t)=P(X =1t) (2.11)
Pour une valeur t n’appartient pas a la plage de X, fx(t) = 0, Noter que Y, p fx(t) =1

Définition 2.2. La Fonction de Distribution Cumulative (FDC) d’une variable aléatoire
X est la fonction Fx : R — [0,1] définie par :

Fx(t)=P(X <t) =) fx(s) (2.12)

s<t

Les deux distributions les plus courantes sont la distribution uniforme et la distribu-
tion binomiale.

— La distribution uniforme : Soit U une variable aléatoire qui prend les valeurs dans
I'intervalle 1, ..., N, de telle sorte que chaque valeur est également susceptible. Une
telle variable est dite distribuée uniformément si la FDP et la FDC de cette distri-
bution sont successivement :

t
fut)=—, pour 1<t<N (2.13)

Ix(t) = N

1
N
— La distribution binomiale : Si un événement a une probabilité p de se produire,

alors ¢ = 1 — p est la probabilité de ne pas se produire. On dit qu’une telle variable
a une loi binomiale. Alors, La FDP de cette distribution est définie par :

Frp(K) = ( L )p’“(l -p)"" (2.14)

Nous pouvons vérifier que :

S halt) =3 (1 )r0-p = =1 )
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2.4. Estimation des moments et cumulants

Dans la pratique, le nombre d’échantillons de données disponibles est fini, z(k) avec
k=1,2,..,N. Ceux-ci sont supposés étre des échantillons réels, de moyenne nulle du
processus stationnaire. Dans cette partie, nous nous intéressons aux estimations des
moments et des cumulants.

2.4.1. Estimation des moments

Soit z(k) avec (k =1, ..., N), une variable aléatoire scalaire centrée. L’estimation du
moment d’ordre m est donnée par I’expression suivante :

N
— 1 .
mOmm,x(Tla cery Tmn— 1 N Z Z + 7'1 (Z+Tm71) (216)

Les estimations des moments au second ordre sont données par :

Moy (1) = %Zx(i)x(i +7) (2.17)

de méme les estimations du moment d’ordre 3 et 4 sont données respectivement par
les équations (2.18) et (2.19) :

1
momgx(Tl,Tg —NZx x(i+m)z(i + ) (2.18)
=1
N
_ 1 N . .
Mo (71, T2, T3) = > a(i)z(i+)w(i + )i + 7) (2.19)
i=1

Ayant la disposition des estimateurs des moments, nous pouvons construire des es-
timateurs des cumulants, en écrivant les relations générales liant les moments et les cu-
mulants de maniere simple [56, 57]. Les cumulants sont liés aux moments par la formule
dite de Leonov et Shiryaev.

2.4.2. Estimation des cumulants

Les estimations des cumulants d’ordre 2, 3 et 4 en fonction des moments s’obtiennent
comme suit :

C/'LLWlQ’I(T) = C/U/WlQ(T) = 7770?12(7’) (220)
%3’$(71,TQ) = 7770?”3(7’1,7’2) (221)
—_— —_— —_— —_—
cumy (71, T2, T3) = momy(Ty, Ta, T3) — Momsa(T1)moms(Te — T3)

—m2(72>m2(7'1 — 7'3) — mg(Tg)ng(Tl — 7'2) (222)

Une présentation détaillée de la théorie d’estimation des cumulants peut étre trouvée
dans [43, 45].
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2.4.3. Estimation récursive

Les cumulants sont généralement calculés a partir des moments, nous avons donné
précédemment les expressions d’estimation des moments d’ordre 2, 3 et 4. Il est possible
d’estimer les cumulants sans passer explicitement par lintermédiaire des moments [4,
58]. Pour le cumulant d’ordre 4 d’une variable aléatoire centrée, nous avons vu que
les cumulants du deuxieme et du troisieme ordre d’un processus stochastique scalaire
de moyenne nulle sont égaux aux moments du méme ordre. Ainsi, une estimation du
cumulant d’ordre quatre basée sur N échantillons du processus x(k)g=12.. n est donnée
par :

1
N

— N
cum4x(7'1, T2, Tg) =

Zx*(@)x(z+73>< Zx i+ m)x(i+ 1) |(2.23)

Ou d’une autre maniere plus simple : avec t représente le temps a 'instant .

Gy, (11,72, 73) = MOMy, (11, T2, T3) — Uiy, (11) Gy, (75 — 72)
—@gx,c(ﬁ)@?ﬂgm,d(ﬁ
—T1) = Uy, (73) UMy, (11 — T2) (2.24)
On peut vérifier aisément que la formule suivante permet d’estimer de fagon récursive

le cumulant d’ordre deux d’un processus stochastique scalaire, stationnaire, centré et a
valeurs complexes.

—_— —_— 10— 1 —
cumb, (1) = cumb, (1) + i [2*(t)z(t +7) — cuméml(r)} (2.25)
En utilisant la relation (2.23), Nous pouvons montrer que :
_ 4 1 e
cumix(ﬁ, 7'2,7'3) = cumixl(ﬁ,Tg, 7'3) -+ ; |:At — Bt -+ Ct — Cumix1<T1,T2,Tg)]
Lo ¢ ¢
STy e (2.26)
Ou
A = cumy, (), (15 — 7o) + iy, (o) cummy, 4(75 — T1)

+@g;1(73)%;;1(71 - T2)

B' = cumi(m)a*(t + m)x(t +73) + cum';;lc(m) (t+7m)x(t+ 73)
deumb )zt (t+ m)x(t + 11) + cumb (3 — To)a* () z(t + 1)
—l—cqur’d(Tg — )" )z (t + 72) + cumbH(m — )t (H)x*(t + 73)
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C' = ')zt +n)r*(t+ )zt +73)

La relation (2.26) est une formule récursive exacte pour estimer le cumulant d’ordre
4, de moyenne nulle d’un processus stochastique stationnaire a valeurs complexes. Dans
cette formule, 'estimation du cumulant a l'instant ¢ est donnée par la valeur estimée
précédente a deux termes de correction proportionnelle a % et t% respectivement.

Le terme de correction proportionnelle a t% peut étre omis comparativement a celui
en § quand les t tend vers I'infini et A’, B et C* seront finis. Alors, estimation récursive
du cumulant d’ordre 4 est donnée par :

1
[cum! (11, T2, 73) = cum’ (11, 72, 73) + n [A" = B+ C" — cuml, (11,72, 73)]  (2.27)

Les quantités A! et B! sont elles-mémes obtenues récursivement en utilisant la formule
(2.25).

Nous avons tenté de donner un bref apercu de quelques-unes des idées dernieres
de l'utilisation des SOS en traitement du signal. La clé de ces idées est le fait que de
nombreux signaux dans la vraie vie ne peuvent pas étre modélisés de maniere adéquate
en utilisant les mesures traditionnelles des seconds ordres tels que le spectre de puissance
et de la fonction d’autocorrélation. Beaucoup a déja été accompli, mais il reste encore
beaucoup du travail a faire avant que les mesures des SOS deviennent aussi familieres et
compréhensibles que leurs homologues de second ordre.

3. Meéthodes a noyaux

Cette section est une introduction sur les méthodes a noyaux. Nous discutons les
concepts mathématiques d'un Espace d’Hilbert a Noyau Reproduisant (EHNR), la car-
tographie non-linéaire des données dans l’espace des fonctions du noyau associé et la
régularisation. Nous illustrons également les concepts introduits avec les noyaux de base
qui seront au coeur de nombreuses techniques proposées dans cette these.

Les phénomenes non-linéaires sont rencontrés dans de nombreux problemes d’ingénie-
rie. Les techniques traditionnelles de traitement du signal sont linéaires, ce qui les rend
incapables d’extraire les modeles non-linéaires complexes, qui peuvent se trouver dans
les données disponibles dans de tels scénarios. Par conséquent, les problemes concernant
I'analyse non-linéaire des données ont traditionnellement été abordé par les filtres [59],
qui fournissent des extensions simples de nombreuses méthodes linéaires, ou par des
approches de réseaux de neurones [60], qui sont capables d’apprendre des relations non
linéaires.

Les méthodes a noyaux sont largement déployées dans les systemes d’apprentissage
automatique. Elles tentent de trouver des fonctions de décision non-linéaires, tout en
se basant essentiellement sur les méthodes linéaires. Les noyaux définis positifs sont
définis implicitement par un produit scalaire dans 1’espace d’Hilbert ou les techniques
de grande dimension sont utilisées pour 'apprentissage et 1’estimation. Dans 'espace
d’Hilbert, il n’est pas nécessaire de manipuler explicitement les méthodes linéaires car
elles peuvent étre mises en ceuvre pour y trouver des régularités linéaires correspondantes
a des régularités non-linéaires dans I'espace d’origine.

La définition de 'apprentissage s’applique a une large classe de systemes d’appren-
tissage automatique. En général, 'apprentissage automatique concerne des processus
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d’apprentissage qui ne sont pas fondés sur un ensemble des regles prédéfinies, mais elle
prend les relations de la donnée elle-méme. Il existe de nombreux types d’apprentissage :

— L’apprentissage supervisé, dans lequel les réponses souhaitées pour toutes les do-
nnées d’apprentissage sont données.

— L’apprentissage non supervisé (ou aveugle), dans lequel un ensemble de données
est fourni sans les réponses désirées.

— L’apprentissage par renforcement, dont le but est d’apprendre, a partir d’expérien-
ces, ce qu’il convient de faire en différentes situations, de facon a optimiser une
récompense quantitative au cours du temps.

Deux concepts importants a noter lors de la conception d’une machine d’apprentissage
sont : la capacité et la généralisation [61]. La capacité d’une machine d’apprentissage se
réfere a la capacité de cette machine a représenter des fonctions complexes et hautement
non linéaires. La capacité de généralisation permet a une machine d’apprentissage de
généraliser au-dela des données d’apprentissage a de nouvelles données invisibles. De
toute évidence, il existe un compromis entre la capacité et la capacité de généralisation
d’une machine d’apprentissage, car une capacité élevée permettra de représenter tres
fidelement les motifs dans les données d’apprentissage, mais elle ne sera généralement
pas généralisée aux nouvelles données.

Contrairement aux techniques linéaires, qui offrent typiquement des formulations
élégantes et des algorithmes efficaces, 'apprentissage automatique des systemes non-
linéaires tels que les réseaux de neurones nécessitent plus de calculs et impliquent sou-
vent des problemes d’optimisation non-linéaire. Une alternative intéressante est offerte
par les méthodes a noyaux [62]. Les méthodes a noyaux sont des techniques d’apprentis-
sage automatique puissantes qui présentent une architecture moins complexe et offrent
une approche simple pour transformer les problemes non-linéaires aux problemes d’opti-
misation convexe. Les taches d’analyse communes dans ’apprentissage basé sur le noyau
comprennent la classification, la régression et le regroupement. Dans cette these, nous
allons nous concentrer sur 'application des méthodes a noyaux a deux problemes fonda-
mentaux en traitement du signal : I'identification des systémes a phase minimale et non
minimale et 1’égalisation du systeme identifié.

3.1. Noyaux et caractéristiques des espaces

Nous commencons par introduire quelques définitions et propriétés nécessaires a la
compréhension de ces méthodes. Les détails des propriétés sont disponibles dans des
ouvrages plus spécialisés que nous citons|63].

3.1.1. Définition de base

Définition 2.3. (Noyau défini positif) : Un noyau est une fonction symétrique continue
K: X xX — R qui opére sur les données dans un espace entrée X. Un noyau est
appelé défini positif si, pour chaque point de données d’entrée {Xi}fil € X, satisfait a la
condition suivante :

N
Z OéiOéjK<Xi7Xj) Z O, \V/OZZ‘ eR (228)

ij=1

_~! 2
Un certain nombre de noyauz communs, tel que le noyau Gaussien K (x,x') = exp (—%)

est le plus utilisé.
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Définition 2.4. (Matrice du noyau) : Pour un ensemble donné de points de données N
X1, ..., Xy, La matrice K d’ordre N x N avec les éléments K, ; = K(x;,%;) s’appelle la
matrice du noyau (matrice de Gram) K par rapport aux données, pour i,j =1,...,N.

Une matrice de noyau défini positif est obtenue en construisant une matrice de noyau
au moyen d’un noyau défini positif.

Définition 2.5. (Matrice définie positive) : Une matrice a valeurs réelles carrée K
satisfaisant :

N
Z OéiOész'j Z O,VOCZ‘ €ER (229)

ij=1

est appelée une matrice définie positive.

Cette condition exige que a' Ka > 0,Va € RY. Pour la matrice du noyau, cela se
traduit dans I'ensemble de ses valeurs propres étant non négatives.

3.1.2. Espace d’Hilbert & Noyau Reproduisant (EHNR)

On peut montrer qu'un espace des fonctions peut étre associé a un noyau défini
positif de telle sorte que le noyau est un produit scalaire dans cet espace des fonctions.
Avec le but de construire un tel espace des fonctions, nous commencons par définir la
cartographie de fonction a partir de X dans 'espace des fonctions H, pour un noyau
défini positif K.

o : X —H
x — K(x, ) (2.30)
La fonction ¢(x)(-) affecte la valeur K(x,x’) au point d’entrée x’. En interprétant
la fonction du noyau comme une fonction de similarité, cette cartographie représente
chaque point d’entrée x par sa similarité K(x, -) a tous les autres points sur le domaine
X. Afin de construire un espace de caractéristiques associé a ¢, I'image de ¢ doit étre

transformée en un espace vectoriel et dotée d’un produit scalaire [62]. Un espace vectoriel
peut étre défini en prenant des combinaisons linéaires de la forme

) =D akix, ) (2.31)

ol m, «a; et x; sont choisies de maniere arbitraire, et ¢« = 1, ..., m. Le produit scalaire

entre f et une autre fonction g (-) = > 3;K(x}, -) dans cet espace est défini comme suit :
j=1

(f.9) =) uBK(x;,x') (2.32)

i=1 j=1

Une propriété intéressante qui découle directement de la définition de ¢ est que toutes
les fonctions de la forme (2.31) satisfont

(K(x,-), f) = f(x) (2.33)

En d’autres termes, K est la representation de I’évaluation de f. En particulier, les K
du noyau possedent la propriété de reproduction [63] :
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(K(z,-),K(2',-)) = K(z,2") (2.34)

Par conséquent, les noyaux définis positifs sont également appelés noyaux reprodui-
sants.

La description précédente montre que tout noyau défini positif a un espace de ca-
ractéristique associée ou il peut étre considéré comme un produit scalaire,

K(x,¥') = (¢(x), ¢(x')) (2.35)

Toutefois, notez que cette cartographie ne définit qu'un seul moyen possible pour construi-
re un espace des fonctions, et nous allons discuter plus tard un autre, mappage des
fonctions, qui mene a un autre espace des fonctions.

— L’astuce du noyau

Jusqu’a ce point nous avons montré comment une carte de fonction peut étre construite a
partir d’un noyau. Fait intéressant, I'inverse est vrai aussi. Pour chaque application de ¢
de I'espace d’entrée X a un espace de produit scalaire, un noyau défini positif est obtenu
a partir de 1’équation (2.35) (voir la preuve [62]). Cette dualité entre les noyaux définis
positifs et des espaces des fonctions donne la naissance de la propriété appelée le “truc
du noyau” (kernel trick) : "Etant donné un algorithme qui est formulé en termes d’un
noyau défini positif K, on peut construire un autre algorithme en remplacant le noyau K
par un autre noyau K défini positif .

— L’espace d’Hilbert a noyau reproduisant

En remplissant les espaces des produits scalaires préalablement définis avec une norme
correspondante || f|| := +/(f, f), on peut les transformer en espace d’Hilbert qui a des
propriétés mathématiques intéressantes. Précisément, un espace d’Hilbert H est un es-
pace de produit sclaire qui est complete dans le sens de Cauchy, c’est a dire un espace
dans lequel toute suite de Cauchy x*) converge nécessairement vers un unique x € H. En
introduisant le concept de noyau reproduisant, on obtient la famille d’espaces suivante :

Définition 2.6. :Soit X un ensemble non vide et 'H un espace d’Hilbert de fonctions
f:&X = R.H est appelé espace d’Hilbert a noyau reproduisant (EHNR) muni du produit
scalaire (-,-) et la norme ||f|| := \/(f, f) sil existe une fonction K: X x X — R avec
les propriétés suivantes :

— K a la propriété de reproduction :
(f.Kx,)=f(x), VYV feH, VzeX
Et en particulier
(K(x,-), K(x',-)) = K(x,X)
— K couvre 'H, i.e. f € H peut étre s’écrite comme suit :

m

)= aiK(xi,) (2.36)

1=1

Selon cette définition, le EHNR H détermine de facon unique un X du noyau. Ce-
pendant, I'inverse n’est pas vrai. On représente a la figure 2.1 ’espace des données X et
I’espace H induit par le noyau reproduisant K.
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X-

FIGURE 2.1 — Espace des données X et espace ‘H induit par le noyau reproduisant K.

3.1.3. Théoréeme de Mercer

Dans cette section, nous allons décrire une procédure fondée sur le théoreme de
Mercer pour obtenir un espace d’Hilbert spécifique associé a un noyau donné K . C’est
I'un des résultats mathématiques fondamentaux [64]. Soit X un sous-ensemble fermé de
R"”, n € N, p une mesure de Borel sur X, et K : X x X — R une fonction symétrique

satisfaisant : pour tout ensemble fini de points ;Y | en X et en nombres réels {a;}¥,
N
Z OéiOéjK(Xi,Xj) Z 0 (237)
ij=1

K est dit étre un noyau définie positive sur X. En outre, nous supposons :
//K(x, X )dp(x)du(x'") < oo (2.38)
X X

Considérons I'opérateur intégral induit Ly : L2 (X) — L2 (X) défini par :

Ly f(x) = /K(X, x') f(x")du(x") (2.39)

Lk f(x) est un auto-adjoint, positif, opérateur compact avec un systéme dénombrable

o0
de valeurs propres non négatives {\;}52, satisfaisant Y A\? < oo. Lg est dit étre Hilbert-
i=1
Schmidt et les fonctions propres L7 normalisées correspondant {¢;};2, forment une base
orthonormale de Li. Nous rappelons que la mesure de Borel i sur X est dite étre stric-

tement positive si la mesure de toute partie ouverte non vide de X est positive.

Théoréme 2.1. (Mercer) : Soit X C R" est fermée et p est une mesure de Borel sur
X, K une fonction continue sur X x X satisfaisant (2.57) et (2.38). Alors :

K(x,x') = Z Aiti(x) i (x') (2.40)

ot la série absolument convergente pour chaque couple (x,x’) € X x X et uniformément
sur chaque sous-ensemble compact de X .
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Théoreme de Mercer détient toujours si X’ est un ensemble fini z;, tels X = {—1,1}",
K défini positif point par point et u(x;) > 0 pour chaque i.

La formulation du théoreme de représentation pour différents types de fonctions cotits
est principalement annoncée par [65] comme suit :

Théoréme 2.2. (Théoréme de Représentation) : Soient X un Ensemble, K un noyau
défini positif sur X x X, un ensemble d’apprentissage donné A, = (X1,¥1), -, (Xn,VN)
avec x; € X l’ensemble des données ety; € C l’ensemble des sorties désirées, une fonction
cott arbitraire L : (RzR)N — R et une fonction w(-)monotone croissante sur R+. Toute
fonction f € H minimisant la fonctionnelle de risque régularisée

feH

min () = 3 S L (i3 £50) + 2 (1) (2.41)

peut s’écrire sous la forme d’une extension du noyau des points d’entrée.

f() = % D> k(i) (2.42)

Dans la pratique, la plupart du temps, nous allons utiliser une ponctuelle moyenne
fonction de perte carrée L pour laquelle le probleme de minimisation (2.41) se lit comme
suit :

1 N

i () = 7 22 (7)== 211 (2.43)

L’importance de ce théoreme réside dans l'existence d’une solution unique a une
fonctionnelle de cotit régularisée, celle-ci pouvant s’exprimer comme un développement
en série fini de fonctions noyau. La minimisation de cette fonction cotit (2.41) se ramene
a un probleme d’optimisation a n dimensions, celui de la détermination des coefficients
optimaux aq, ...,ay € C.

3.1.4. Fonctions du noyau

Dans cette section, nous listons quelques fonctions du noyau couramment utilisées.
Notez qu'une fonction du noyau représente un produit scalaire dans un espace de fonc-
tion, mais il n’est pas nécessaire que des données d’entrée soient sous forme d’un vecteur.

— Noyau linéaire : Comme un cas particulier du noyau polynome d’ordre 1, le
noyau linéaire est défini par :

K(x,x') = (x,x) = x'¥ (2.44)
— Noyau polynomial : Le noyau polynomial d’ordre p est obtenu par :
K(x, %) = ((x,x') + 0 (2.45)

ou c¢ est une constante non négative, habituellement égale a 1.

— Noyau Gaussien : est une fonction noyau couramment utilisée dans I’Estimation
de Densité du Noyau (EDN). Il est calculé comme suit :

2
[l = x|

K N=exp| ————— 2.46
(x,2") =e p< = > ( )
ol o est la largeur du noyau.
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— Noyau exponentiel :

—

K(x,x') = exp <—”X—XH> (2.47)

o

— Noyau sigmoidal :Ce noyau sigmoide découle de la théorie des réseaux de neu-
rones. Il est obtenu sous la forme :

K(x,x') = tanh (a (x,x’) +b) (2.48)

ol a, b € R sont des constantes appropriées. Notez que ce noyau n’est pas défini
positif.

3.2. Regularisation

Bien que 'utilisation d'un espace d’Hilbert de dimension élevée fournisse des métho-
des de noyau avec un tres haut degré de flexibilité dans la résolution de problemes de
minimisation, il est de la méme flexibilité qui provoque facilement la solution a sur-
ajustement aux données d’apprentissage. Plus précisément, si une fonction du noyau est
suffisamment utilisée et pas de précautions qui sont prises, la solution peut avoir assez de
complexité pour adapter parfaitement I’ensemble de données d’apprentissage alors qu’il
ne sera pas bien généralisée a de nouvelles données. En outre, cela peut aussi conduire a
des instabilités numériques [66].

Afin d’éviter ce sur-ajustement, la solution doit étre régularisée, ce qui est couram-
ment obtenu en limitant sa complexité. Dans la régression, par exemple, cela peut étre
interprété comme lissage de la représentation fonctionnelle obtenue. Dans cette section,
nous discutons trois techniques de base pour dresser le sur-ajustement.

3.2.1. Regularisation L,

La forme la plus commune de la régularisation est donnée dans le théoreme de
Représentation (2.41), qui comporte une fonction de régularisation 2. Le choix populaire
de régularisation est de choisir €2 telle qu’elle pénalise les grands coefficients d’expansion
a;, par exemple en pénalisant la norme L de la solution en :

Qf] = Za? = [|a|l” (2.49)

Ce type de régularisation est connu par la régression Ridge ou la régression quadra-
tique, et a été introduit par Tikhonov [67]. Dans 'espace fonctionnel, le probleme de
minimisation entier peut étre écrit comme :

~ ~ ~ 12 PN
min J(h) = Hy—XhH v ehTh (2.50)
h

En introduisant la matrice du noyau K = XX T et en tenant compte que h = X Ta,
alors la solution est :
a=(K+cl)ly (2.51)

Avec I est la matrice identité et y la sortie du systeme.
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3.2.2. Sparsification

Une seconde technique pour réduire la complexité de limitation est basée sur la
représentation fonctionnelle de la solution. Selon le théoreme du représentation, la solu-
tion peut étre présentée comme une expansion de tous les points d’entrée transformés.
La sparsification consiste a rejeter des points d’entrée moins pertinents a partir de cette
expansion. Pour 'amélioration de 'efficacité du calcul, il est aussi connu qu’un modele
rare donne généralement une meilleure capacité de généralisation [61, 68, 69].

Afin de sélectionner un sous-ensemble compact des points de données d’apprentissage,
différentes approches ont été proposées [68, 69, 70, 71]. L'idée générale de ces méthodes
consiste a construire un dictionnaire des points d’intéréts, pour lequel I'expansion du
noyau et la matrice du noyau sera construite. Dans la plupart des cas, le dictionnaire
peut étre maintenu raisonnablement petit. Puisque ces méthodes sont étroitement liées
a la construction de réseaux dans les parametres de problemes en ligne (qui traitent avec
les méthodes du noyau en ligne).

3.2.3. Approximation de rang bas

Du point de vue de l'espace fonctionnel, les méthodes de sparsification précédentes
construisent un sous-espace engendré par les points transformés du dictionnaire. En
contraignant la solution a trouver dans ce sous-espace, fondamentalement, elles limitent
la complexité de la solution. Une maniere différente d’obtention d’un tel sous-espace di-
rectement en construisant une faible approximation de rang des données transformées,
par exemple en appliquant ACP (Analyse en Composantes Principales) en espace fonc-
tionnel [72]. Cela consiste & décomposer la matrice de noyau en :

K=UMU" (2.52)

ou M € R™*™ est une matrice diagonale contenant les principales valeurs propres m
et U € RV*™ contient les vecteurs propres correspondants. Dans la pratique, il existe
plusieurs techniques qui sont capables de calculer cette décomposition efficace, méme
pour les grands ensembles de données, comme on le verra dans la section suivante.

3.3. Choix de la fonction de noyau

La question qui se pose dans chaque méthode a noyaux est : quel est le noyau qu’on
doit utiliser 7 D'une maniere parfaite, le noyau devrait refléter autant des connaissances
préalables sur le probleme que possible. Les noyaux ne sont que des mesures de similarité
entre les points de données, le choix d'un noyau est souvent souligné par la nature du
probleme. Par exemple, si la densité de données est importante, le noyau Gaussien sera
un bon point de départ.

3.3.1. Conception du noyau

La conception des noyaux est un sujet tres actif dans la communauté de ’appren-
tissage automatique, ce qui a conduit a un grand nombre de techniques pour construire
des noyaux définis positifs, ou méme les apprendre. La construction de noyaux définis
positifs peut étre aussi simple que la combinaison de plusieurs différents noyaux définis
positifs tels que les noyaux de combinaison linéaire a coefficients positifs ou nuls, et le
produit de deux noyaux. Pour avoir un aper¢u des méthodes de conception du noyau,
nous nous donnons la référence [62]. Plus récemment, le concept des hyper-noyaux a
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été introduit par les auteurs [73, 74] qui définissent un RKHS (en anglais Reproducing
Kernel Hilbert Space) sur I'espace des noyaux afin d’apprendre une fonction appropriée
du noyau.

3.3.2. Parametres du noyau

Un certain nombre de techniques ont été proposées pour sélectionner automatique-
ment le parametre du noyau, y compris les regles générales ainsi que des approches
théoriquement plus fondées. Des approches communes comprennent la validation croisée
et la regle de Silverman pour le noyau Gaussien [66, 75] :

o=0,9SN"1/? (2.53)

q3 — q1

1,34
de la déviation empirique standard d des données et 'intervalle interquartile de données
a ’échelle de 1, 34.

ou N est le nombre de points de données et S = min <d, est le minimum

4. Conclusion

Dans ce chapitre 2, nous avons exposé une présentation rapide des statistiques d’ordre
supérieur et leurs propriétés utilisées dans la suite du manuscrit. Nous avons présenté
également les notions de base des moments et des cumulants ainsi que les relations liant
les cumulants aux moments. Ensuite, nous avons abordé I’estimation des moments et des
cumulants.

Nous avons fourni le contexte théorique pour les méthodes a noyaux et nous avons
établi un certain nombre de concepts associés, tels que la régularisation, les questions de
mise en ceuvre et la conception du noyau lui-méme. Les exemples fournis dans la section
3. de ce chapitre seront utilisés comme blocs de construction dans le chapitre 4, afin de
construire des algorithmes plus élaborés.

Dans le chapitre 3, nous allons élaborer des algorithmes d’estimation des réponses im-
pulsionnelles des canaux de communications en exploitant les bases théoriques explorées
dans la section 2. de ce chapitre.
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Chapitre 3

Méthodes d’identification des
canaux de transmission en utilisant
les SOS et les méthodes adaptatives

1. Introduction

Dans ce chapitre, Nous présentons quelques méthodes d’identification aveugle basées
sur les statistiques d’ordre élevé pour des systemes linéaires a phase minimale et non
minimale. L’identification des canaux repose sur des techniques de traitement du signal
permettant d’estimer les coefficients h; de la réponse impulsionnelle des canaux.

Pour cela, nous commencons par donner la position du probleme, I’avantage de 1’iden-
tification aveugle et les différentes conditions qui seront prises durant la modélisation du
canal. Ensuite, nous citons quelques algorithmes d’identification aveugle basés sur les
statistiques d’ordre supérieur qui ont plus performants que les méthodes basées sur la
fonction d’autocorrélation ou les statistiques d’ordre 2 [76, 77, 78].

Ces algorithmes sont classés en deux classes : la premiere est basée sur les cumulants
d’ordre 3 et la deuxieme sur les cumulants d’ordre 4. Ces algorithmes seront décrits en
détails dans les sections suivantes. A la fin, nous comparons I’ensemble des algorithmes
avec des méthodes adaptatives.

2. Position du probleme

La communication dans tous les systemes repose sur la transmission des signaux via
des canaux inconnus. Ces derniers ne sont pas forcément disponibles, et nous sommes
obligés d’estimer d’abord leurs ordres pour les utiliser ensuite dans des applications
de traitement du signal (identification, égalisation, estimation du nombre de sources,
estimation de la direction d’arrivée, élimination des interférences...).

En statistique, le choix de I'ordre d’un modele est un probleme fréquent. En effet,
lorsque le modele est fixé, la théorie de I'information fournit un cadre fine pour la mise
en ceuvre d’estimateurs performants. Mais dans beaucoup de situations, la connaissance
des données ne permet pas de déterminer un ordre unique. C’est pourquoi depuis la fin
des années 70, plusieurs méthodes pour la sélection de 'ordre des modeles a partir des
données ont été développées [79, 80, 81, 82, 83].

Nous allons décrire, dans ce paragraphe, le modele qui sera utilisé dans I'élaboration
d’un systeme de communication. Le modele est a Réponse Impulsionnelle Finie (RIF) a
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une entrée et une sortie (SISO), causal, discret, invariant dans le temps et stationnaire.
Le modele est dit a phase minimale si tous les zéros du systeme discret se trouvent a
I'intérieur du cercle unitaire. Et si certains des zéros sont a l'intérieur du cercle unité
tandis que d’autres se situent a l’extérieur du cercle unité du systeme, le systéeme est
dit & phase non minimale (a phase mixte), en anglais Non-Minimum Pahse. Le systeme
est dit & phase maximale (en anglais Mazimum Phase : MXP) si tous les zéros sont a
I'extérieur du cercle unité.

_— H(k)

FIGURE 3.1 — Modele du canal

x(k) est le symbole émis par la source a l'instant k. Nous considérons un canal H
d’ordre P et une sortie y(k) d'un systeme linéaire stationnaire, dans le domaine temporel,
est une convolution entre la réponse impulsionnelle H(k) et le stimulus (entrée) du
systeme z(k). Si le nombre d’échantillons de cette réponse est fini, le systeme est dit a
RIF et se décrit par :

y(k) = H(k)* (k)
= ZH(i)x(k—i) (3.1)

Le signal regu est une version bruitée du signal émis par le filtre numérique H (k) qui
représente le canal. La séquence recue est une observation qui s’exprime comme suit :

r(k) = y(k) + b(k) (3.2)

2.1. Hypotheses

Pour simplifier 1’élaboration et le développement des algorithmes nous supposons
que :

— L’entrée (k) est centrée, non observable, non gaussienne, stationnaire indépendante
et identiquement distribuée (i.i.d);

— Le systeme est causal et tronqué, c.-a-d. que h(i) =0 pour i <0 et i > P;

— Le bruit additif b(k) est gaussien et indépendant de I'entrée x(k) et de la sortie
r(k);

— L’ordre P du modele qui représente la longueur de la réponse impulsionnelle est
supposé connu avec h(0) = 1.

2.2. Relations fondamentales

Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux principales relations pour
I'identification aveugle en utilisant les statistiques d’ordre supérieur. Les processus aléatoi-
res observés a la sortie d’'un systeme linéaire transmet des informations sur les parametres
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du systeme. Les statistiques d’ordre supérieur ont la capacité de préserver 'amplitude du
systeme et sa phase. La récupération de ces coefficients du systeme a partir des signaux
regus est donc possible en raison des relations existantes entre les cumulants et les pa-
rametres du systeme. En particulier, Brillinger et Rosenblatt [84] ont établi le lien entre
les cumulants d’ordre élevé et les coefficients d’un filtre linéaire. Dans ce paragraphe qui
suit 2.3., nous dérivons la relation de Brillinger et Rosenblatt sous forme d’une approche
simplifiée, pour le cas d'un systeéme a une seule entrée unique-sortie (SISO). Il sera alors
possible de citer d’autres travaux qui font partie de 'expansion de la relation Brillinger
et Rosenblatt.

2.3. Relation 1 : Brillinger et Rosenblatt

Les cumulants de la sortie sont liés aux coefficients d'un systeme linéaire par la
relation suivante [84] :

Cmy(le--aTm 1) = VYma Z ]’L Z+7'1 h(i+Tm_1) (33)
O v, représente le cumulant d’ordre m du signal d’entrée s(k) a l'origine.
Cette relation présente une innovation dans plusieurs travaux de recherches [45, 85,
86, 87].

2.4. Relation 2 : Favier et al

Pour le modele décrit par I’équation (3.1) avec les hypotheses supposées, il est possible
de trouver une relation liant deux cumulants d’ordres différents. De 1'équation (3.3), les
mieme et pieme cumulants du signal de sortie y(k) sont liés aux coefficients h(i) par la
relation suivante [88, 89] :

P
Z h(])cny(] + 71, 7] + Tm—1y -+ 7_n—l)
=0
P n—1
= zm Zh(l) [ h(i 4+ 73) | Cong (2 + 71, ooy @+ Tie1) (3.4)
mE =0 k=m

tel que n > m et (n,m) € N* —1

2.5. Relation 3 : Stogioglou et McLaughlin

Dans [90], les auteurs ont développés une relation entre les différentes parties des
cumulants de méme ordre m de la sortie du modele d’une réponse impulsionnelle h(k) :

P

> h(j) [Hh]—i-ﬁ

j=0

:ih [thﬁl

1=

Cm,y(ﬁla ceey 6T7j + aq, 7.] + amefl)

my(al,...,ar,i+a1,...,i—I—Ozm_r_l) (35)

avec 1 <r <m—2
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2.6. Relation 4 : Abederrahim et al

Les auteurs de 'article [87] ont présenté dans I’équation (3.6) une relation ou ils ont
relié les cumulants d’ordre n et m de la sortie du systeme FIR.

P m—g—1

> h(i) [H h(i +7)
];:0 n—g—1

th [H h(j + 5)

J=

Cn,y(ﬁh -'-76n—g—1,i + Qa, ,Z -+ O{g)

my<7—17 .- 7Tm—g—17j + ai, 7] +ag) (36)

avec p = { Tna } et g est un nombre entier arbitraire satisfaisant : 1 < g < min(m,n)
mx

3. Meéthodes d’identification aveugle basées sur les

SOS

3.1. Algorithme du cumulant de 3°™¢ ordre : Algol

Dans I’équation (3.3). Si m = 3, nous obtenons le cumulant d’ordre 3 comme suit :

Cay(11,72) = Y32 Y _ h(D)h(i + 71)h(i + 72) (3.7)

=0

de la méme maniere si m = 2, I’équation (3.3) devient :

P

Coy(11) = Y20 Y _ h(i)h(i+ 71) (3.8)

i=0
La transformée de Fourier des equations (3.7) et (3.8) donne, respectivement, le
bispectre et le spectre :

Ssy(wi, wa) = Y3, H (w1) H (wo) H(—wy — w2) (3.9)

Soy(w) = o H(w)H(—w) (3.10)
Si w = (w1 + wa), "équation (3.10) devient :

Sgy<wl —|—CU2) = O'2H(CL)1 +w2)H(—w1 —LUQ) (311)

Alors, a partir des équations (3.9) et (3.11) nous obtenons :

H(wl + (UQ)Sgy(wl + WQ> = €H(W1)H(WQ>SQy(W1 + (4)2) (312)

N Y3z
ol e = (;) :

La transformée de Fourier inverse de ’équation (3.12) démontre que le cumulant
d’ordre 3, la fonction d’auto-corrélation (FAC) et les parametres de la réponse impul-

sionnelle du canal sont combinés par 1’équation suivante :

Z h(i)Csy (11 — i, 70 — i) = € Z h(i)h(i + 9 — 71)Cly (11 — i) (3.13)
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Si nous utilisons la propriété de la FAC du processus stationnaire, nous avons Cy, (t) #
0 pour (—p <t < p) et Cyy(t) = 0 ailleurs. En outre, si on prend 7 = —p, I'équation
(3.13) donne :

P
> h(i)Csy(—p — i, 72 — i) = £h(0)h(72 + p)Cay(—p) (3.14)
i=0
d’autre part, si on suppose que 7, = —p, 'equation (3.14) devient :
CSy(_p7 _p) = gh(O)OQy(_p) (315)
En utilisant les équations (3.14) et (3.15) on obtient la relation suivante :
P
> h(i)Csy(p — i, 75 — i) = ah(7y + p) (3.16)
i=0

d’autre, si on suppose que le systeéme est causal, a savoir h(7) = 0 pour i < 0. Donc,

pour 73 = —p, ..., 0 le systeme de 1’équation (3.16) peut étre écrit sous forme matricielle :
Cay(-p—1,-p—1) -+ Csy(—2p,—2p) h(1) 0
Cay(—p—1L,—p) —a -+ Csy(=2p,—2p+1) h2) | | —Csy(=p,—p+1)
Cyy(-p—1,1) -+ Csy(=2p,—p)—a h(p) —C3y(—p,0)
(3.17)

Ol a = Gy, (—p, —p).
L’équation ci-dessus (3.17) peut étre écrite de fagon compacte :

Mh, = dy (3.18)

ou M est la matrice d’ordre (p + 1) x (p) des éléments, h, est un vecteur colonne
formé par les parametres de la réponse impulsionnelle inconnue A(n) :n =1,...,p et dy
est un vecteur colonne de taille (p 4+ 1) x (1) comme indiqué dans 1'équation (3.17). La
solution au sens des moindres carrés du systeme de I’équation (3.18) permet d’identifier
d’une maniere aveugle les parcmetres h(n) avec aucune information sur I'entrée. Donc la
solution peut s’écrire comme suit :

h,=(M"M)"M"d, (3.19)

3.2. Algorithme du cumulant 4*™¢ ordre : Algo2

Si nous prenons n = 3 et m = 2 dans I’équation (3.3), nous trouvons la relation de
base des algorithmes développés dans[5].

Donc, I’équation proposée dans [91] représente une relation entre les différentes parties
de cumulants d’ordre n du signal de sortie y(n) :

P

S a0) [Hm )

0

P]
:Zh
=0

Ony(ﬁl) "‘76raj + aq, '~'aan—7"—1)

Cny(le"aTTai+a17"'7i+an*7‘*1) (320)

Q [H h(i + Bx)

k=1
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oul <r<n-2
Si on prend n = 3 on obtient que r = 1, donc 'équation (3.20) sera :

Z WGP+ 71)Csy(B1, 5 + 1) = Z h(@)h(i + B1)Csy (11,0 + 1) (3.21)

Si nous prenons n = 4 dans 1'équation (3.20), on obtient I’équation suivante :

P P
h(§)h(j + 7R + 72)Cay(Br, B2, + 1) = D h(i)h(i + B1)R(i + B2)Cay (11, 72,1 + o11)
=0 i=0
(3.22)
siTg =Ty =pet 1 = [y =0 équation (3.22) prend la forme suivante :
P
h(0)h* (p)Ciy (0,0, 00) = Y h*(j)Cuy(p.p, j + 1) (3.23)
=0

Comme le systeme est un FIR et censé d’étre causal avec un ordre p. Donc, j + oy
sera nécessairement dans U'intervalle [0, p], ceci implique que la détermination de la plage
du parametre «; obtenu comme suit : 0 < 74+ a3 < p= —7 < a; < p—7J et comme
0 < j < p donc on obtient :

—p<a;<p (3.24)

Puis, a partir des équations. (3.22) et (3.23) on obtient le systeme d’équations suivant :

C4y(p7p7 _p) e C4y(pap> O) hS(O) O4y(07 01 _p)
Cuy(p,p,0) -+ Cuy(p,p,p) R3(i) | =h(0)R*(p) | Cuy(0,0,0) (3.25)
Cay(p,p,p) -+ Cuy(p,p,2p) h3(p) C1y(0,0,p)

et comme il est supposé que h(0) = 1, si on considere que :

L h(p) #0
2. Le cumulant C,(t1,...,t0-1) =0Vt; >peti=1,2, ..m—1

Le systeme de I"équation (3.25) devient comme suit :

0 s C4y(p,p, O) h2(p) C4y(07 07 _p)
s : :
Cay(p,p,0) -+ Cuy(p,p,p) Zz((p)) = C1(0,0,0) (3.26)
Cuy(p,p,p) -+ 0 L) C,(0,0,p)
(p)

Sous une forme plus compacte, ’équation du systeme (3.26) peut étre écrite sous la
forme suivante :
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Mb,, = ds (3.27)

ou M, b, et do sont définis dans le systeme de 'équation (3.26). La solution des
moindres carrés du systeme de I’équation (3.27) est donnée par :

by, = (MTM)"*M"d, (3.28)
Cette solution nous donne une estimation du quotient des parametres h?(i) et h?(p),
. h3(i .
c-a-d. by, = ( ( )), i =1,...,p. Afin d’obtenir une estimation des parametres h(i), on

\ P (p)
procede comme suit :
— Les parametres h(i) sont estimés a partir des valeurs estimées b,(i) en utilisant
I’équation suivante :

~ ~

. . y 2
(i) = sign by (1) (b (p))’] (
1, st >0
ou sign(x) =< 0, si =0
-1, st <0
et abs(x) = |x| indique la valeur absolue de z.

b )] () (3.20)

— Les parametres h(p) sont estimés comme suit :

)
Ap2(p)‘+( ! ) (3.30)

4. Résultats de simulation

~

h(p) = %sign [bpg(p)}

Dans cette section, nous présentons quelques résultats de simulation, afin d’évaluer
les performances des algorithmes d’identification aveugle présentés dans ce chapitre.
Nous examinerons le cas d’un canal de communication SISO-FIR. Nous comparerons les
résultats obtenus en utilisant des algorithmes bien connus dans l'identification aveugle,
qui sont basés sur les statistiques d’ordre supérieur. Nous avons comparer également
les algorithmes présentés avec des solutions adaptatives qui sont optimales dans la
récupération des coefficients tel que la méthode des moindres carrés récursives (en an-
glais Recursive Least Squares : RLS) et la méthode du gradient stochastique (en anglais
Least Mean Squares : LMS).

Dans le premier exemple, nous considérons un canal décrit par le modele RIF et a
phase minimale (PM), dont les zéros sont localisés & z; = 0.8794, zo = 0.8147 4 0.4349;
et z3 = 0.8147 — 0.4349j. Dans le deuxieme exemple, nous avons tester un canal a
phase non minimale (PNM), dont les zéros sont localisés a z; = —0.9546, 2 = 0.8119
et z3 = 1.226. Dans ces exemples, le signal z(k) (les symboles a envoyés) est aléatoire,
de distribution exponentielle, normalisée, i.i.d et de moyenne nulle. La variance du bruit
b(k) est déterminée pour produire un rapport signal-sur-bruit (en anglais Signal-to-Noise
Ratio : SNR), défini comme suit :

E [Ja(k)|’]

SNR = 10log — 211
E [|b(k)I*]

o2
= 10log 0—‘; (3.31)
b
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Une autre mesure de performance commune pour les algorithmes d’identification est
I'Erreur Quadratique Moyenne (EQM), en anglais Mean Square Error (MSE), définie
pour une séquence de N symboles. Nous définissons 'EQM pour chaque itération par
I’équation suivante :

1 <~ [ h(i) — h()
EQM = — TN 3.32
o33 (M) "

avec h(i) : les paramétres réels et (i) : les paramétres estimés.

4.1. Premier modele : modele & phase minimale (MPM)

Nous considérons, dans ce premier exemple, un canal d’ordre trois, décrit par le
modele RIF-PM et donné par I’équation suivante :

y(k) = x(k)+0.750x(k — 1)
—0.5802(k — 2) — 0.7502(k — 3)
r(k) = y(k) + b(k) ,en présence du bruit

, cas sans bruit

(3.33)

Magnitude (dB)

| | |
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FIGURE 3.2 — Réponse en amplitude et en phase du premier canal avec la localisation
des zéros sur le cercle unité.

45



CHAPITRE 3. METHODES D’IDENTIFICATION DES CANAUX DE
TRANSMISSION EN UTILISANT LES SOS ET LES METHODES ADAPTATIVES

TABLEAU 3.1 — Identification des parametres du canal 1, cas non bruité, pour 100
itérations

| N | Algorithme | A(1) | h(2) | h(3) | EQM |

Algol 0.6687 | -0.6950 | -0.5463 | 0.0289
400 | Algo2 0.4579 | -0.6921 | -0.7544 | 0.0569
Réel 0.750 | -0.580 |-0.750 | -
Algol 0.6175 | -0.5969 | -0.7323 | 0.0105
1200 | Algo2 0.6994 | -0.4103 | -0.8573 | 0.0162
Réel 0.750 | -0.580 |-0.750 | -
Algol 0.7799 | -0.6223 | -0.8160 | 0.0051
2000 | Algo2 0.6972 | -0.4416 | -0.7520 | 0.0088
Réel 0.750 | -0.580 |-0.750 | -

Dans la figure 3.2, nous présentons les caractéristiques de la réponse impulsionnelle,
a savoir : 'amplitude, la phase et les zéros. Les zéros de la fonction de transfert de ce
modele sont localisés en trois points a l'intérieur du cercle unité ce qui implique que ce
canal est & phase minimale (PM).

Cas d’absence du bruit :

Dans un milieu non bruité, nous désignons trois tailles d’échantillons N = 400,
N = 1200 et N = 2000 pour chaque itération. Le tableau 3.1 synthétise les résultats de
simulation pour les algorithmes Algol et Algo2 basés respectivement sur les cumulants
d’ordre 3 et d’ordre 4. Nous remarquons que les performances de I’algorithme Algol sont
plus élevées par rapport aux performances de I'algorithme Algo2. Nous observons, aussi,
que lefficacité de ces algorithmes est ameliorée lorsque la taille des échantillons augmente.

Cas de présence du bruit :

Nous considérons le cas ou le signal de sortie du modele a identifier est contaminé
par un bruit gaussien tel que le rapport SNR varie de 0 a 30 dB. En présence du bruit
gaussien (tableau 3.2), et pour tous les SNR, nous remarquons que 'algorithme Algol
est tres faiblement influencé par le bruit et donne les meilleurs performances méme
dans un environnement fortement bruité (SINR = 0 dB). Ceci est du a I'hypothese que
les cumulants du bruit gaussien sont nuls ce qui n’est pas vérifié, car ils ont des valeurs
proches de zéro pour une grande taille d’échantillons. La robustesse de I'algorithme Algol
est observée d’une maniere claire en terme de I’Erreur Quadratique Moyenne (EQM) dans
la figure 3.3. Ces résultats nous permettent de conclure que 'algorithme proposé donne
une bonne approximation des parametres du modele a identifier. La figure 3.3 représente
les valeurs de I'erreur quadratique moyenne pour les deux algorithmes.
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TABLEAU 3.2 — Identification des parametres du canal 1, cas bruité, pour N=2000 et 100
itérations

SNR | Algorithme | h(1) | h(2) | h(3) | EQM |

Algol 0.6653 | -0.6588 | -0.4873 | 0.0309
0dB Algo2 0.4894 | -0.5493 | -0.7473 | 0.0798

Algol 0.6973 | -0.7040 | -0.6575 | 0.0031
10 dB Algo2 0.7357 | -0.4666 | -0.8573 | 0.0957

Algol 0.7757 | -0.6027 | -0.7581 | 0.0019
20 dB Algo2 0.5130 | -0.4787 | -0.7632 | 0.0468

Algol 0.7657 | -0.5927 | -0.7523 | 0.0015
30 dB Algo2 0.6130 | -0.5387 | -0.7472 | 0.0023
0.08 -

—E— Algo 1

0.07 —>€— Algo 2 [

Erreur Quadratique Moyenne [EQM]

i :
15 20 25 30
SNR [dB]

F1GURE 3.3 — Comparaison des algorithmes en termes de 'EQM pour le canal 1, N=2000

Sur la figure 3.4 nous présentons l’estimation de 'amplitude et la phase de la réponse
impulsionnelle du modele 1, pour les deux algorithmes et pour un nombre d’échantillons
N =2000 et un SNR =4 dB.

Nous remarquons que I'amplitude et la phase estimées via Algo2 possedent la méme
allure que les valeurs réelles, alors que pour l'algorithme Algol, nous avons une légere
différence entre la réponse impulsionnelle estimée et mesurée.
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FIGURE 3.4 — Estimation de I'amplitude du canal de MPM dans le cas d’un nombre
d’échantillons N = 2000 et SNR =4 dB

4.2. Deuxiéme modele : modele a phase non-minimale (MPNM)

Dans cet exemple nous considérons un systeme a RIF d’ordre 3, représenté par
I’équation suivante :

y(k) = x(k) —1.083z(k — 1)
—0.950z(k — 2) + 0.950z(k — 3)
r(k) = y(k) + b(k) ,en présence du bruit

, cas sans bruit (3.34)

Dans la figure 3.5, nous présentons les caractéristiques de la réponse impulsionnelle,
a savoir : 'amplitude, la phase et les zéros. L'un des zéros de canal est situé a ’extérieur
du cercle unité, ce qui implique que ce canal est a phase non-minimale.

Cas d’un milieu non bruité :

Dans le tableau 3.3, nous présentons la moyenne des parametres estimés, en utilisant
les deux algorithmes Algol et Algo2. Nous estimons les parameétres pour 100 itérations
et pour différents nombres d’échantillons relativement faibles (N = 400, N = 800 et
N = 1200).

A partir du tableau 3.3, nous remarquons que méme si le nombre d’échantillons est
relativement faible (N = 400, N = 800 et N = 1200), l’algorithme Algo2 nous donne
une bonne estimation des parametres du modele a identifier, par rapport a ’algorithme
Algol. Les valeurs de TEQM fournies par l'algorithme Algo2 sont tres faibles, en com-
paraison avec les valeurs données par 1’Algol, pour les différents nombres d’échantillons,
ce qui implique que les parametres estimés sont tres proches des valeurs réelles.
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F1GURE 3.5 — Réponse en amplitude et en phase du canal de PNM avec la localisation
des zéros sur le cercle unité.

TABLEAU 3.3 — Identification des parametres du canal 2, cas d’'un milieu non bruité,
pour 100 itérations

| N | Algorithme | h(1) | h(2) | h(3) | EQM |

Algol -0.9341 | -0.4918 | 1.0350 | 0.0569
400 | Algo2 -1.1346 | -0.8749 | 0.7815 | 0.0289
Réel -1.0830 | -0.9500 | 0.9500 | -

Algol -1.1893 | -0.9235 | 1.1396 | 0.0162
800 | Algo2 -1.0135 | -0.9549 | 0.8793 | 0.0105
Réel -1.0830 | -0.9500 | 0.9500 | -

Algol -1.1545 | -0.9226 | 1.0281 | 0.0088
1200 | Algo2 -1.2060 | -1.0127 | 0.8845 | 0.0051
Réel -1.0830 | -0.9500 | 0.9500 | -

Cas d’un milieu bruité :

Dans ce paragraphe nous examinons les performances des algorithmes Algo1 et Algo2,
lorsque la sortie du canal a PNM est bruitée par un bruit additif gaussien. Pour cela
nous avons varié le SNR de 0 jusqu’a 30 dB pour un nombre d’échantillons N = 1200.
Le tableau 3.4 montre les résultats obtenus (valeurs moyennes des parametres estimés),
en utilisant 100 Monte Carlo itérations pour chaque algorithme.

A partir du tableau 3.4, nous pouvons conclure que 'algorithme Algol est le plus in-
fluencé par la présence du bruit additif gaussien, suivi de 'algorithme Algo2. La précision
de I'algorithme Algo2 est remarquée en terme de 'erreur quadratique moyenne. Nous
constatons que les valeurs de 'EQM obtenus par ’algorithme Algo2 décroissent rapide-
ment apres 0 dB, ce qui implique que les parametres estimés sont tres proches des valeurs
exactes par rapport a celles données par l'algorithme Algol. Nous remarquons que les
performances de 'algorithme Algo2 sont améliorées. Il faut noter que I'algorithme Algo2
exploite les (2p+ 1) équations pour identifier les parametres de la réponse impulsionnelle
du canal, contrairement aux algorithmes Algol qui utilise (p + 1) équations.
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TABLEAU 3.4 — Identification des parametres du canal 1, cas bruité, pour N=2000 et 100
itérations

| N | Algorithme | h(1) | A(2) | h(3) |EQM |

Algol -1.1261 | -0.5278 | 0.7609 | 0.0163

0dB | Algo2 -0.9744 | -0.8520 | 1.1023 | 0.0087
Algol -1.2706 | -0.8393 | 1.2260 | 0.0069

10 dB | Algo2 -1.0097 | -0.9549 | 0.9181 | 0.0028
Algol -1.2515 | -0.9420 | 0.9271 | 0.0025

20 dB | Algo2 -1.1099 | -0.9687 | 0.9348 | 1.42x1073
Algol -1.0629 | -0.9782 | 0.9470 | 0.0019

30 dB | Algo2 -1.0378 | -0.9903 | 0.9565 | 9.34x10~*

—A— Algo 1
=—3¢— Algo 2

Erreur Quadratique Moyenne [EQM]

o 5 10 15 20 25 30
SNR [dB]

FI1GURE 3.6 — Comparaison des algorithmes en termes de I'EQM pour le canal a PNM,
pour N=1200 échantillons

La figure 3.6 démontre que 'algorithme Algo2 donne des résultats tres satisfaisants
en terme du critere EQM meéme dans un environnement fortement bruité et pour un
nombre d’échantillons faible (N = 1200), comparativement a ’algorithme Algol.
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F1GURE 3.7 — Estimation de I'amplitude et de la phase du canal 2 dans le cas d'un
nombre d’échantillons N = 1500 et SNR =4 dB

La figure 3.7 représente l’estimation de I'amplitude et de la phase du canal 2 a
identifier pour les deux algorithmes, dans le cas bruité (SNR = 4 dB) et pour un
nombre d’échantillons N = 1500. A partir de cette figure, nous remarquons que pour
Ialgorithme Algo2 il n’y a pas une différence apparente entre la réponse en amplitude et
en phase réelles et estimée. Comparativement a l’algorithme Algol nous observons une
différence entre ’allure de 'amplitude et de la phase estimées et celles mesurées.

4.3. Comparaison avec les méthodes adaptatives
4.3.1. Algorithme des Moindres Carrés Récursif (MCR)

L’algorithme MCR, en anglais RLS, est I'un des algorithmes les plus connus utilisés
dans le filtrage adaptatif, 'identification du systeme et le controle adaptatif [92, 93].
Cette technique trouve les coefficients qui minimisent une fonction pondérée, linéaire des
moindres carrés de cott, se rapportant aux signaux d’entrée (figure 3.8). Sa popularité
est due principalement a sa vitesse de convergence rapide, qui est considérée comme
optimale dans la pratique.

Le filtre M a identifier est caractérisé par sa réponse impulsionnelle h(n) = [h(0), h(1),

.., h(n)]. Dans la sortie du systeme, le bruit blanc Gaussien a été ajouté au signal désiré
d(n). Apres, on compare les coefficients de filtre final W obtenus par I’algorithme RLS
avec le filtre qu’il devrait identifier h en calculant 'erreur e(n). En outre, la longueur
du filtre adaptatif correspond a la longueur du filtre (FIR) a identifier. Par conséquent,
I'erreur e(n) tend vers zéro. Les équations de mise a jour de I’agorithme RLS sont comme
suit :

_ A P(n — 1)u(n)
L+ X uf (n)P(n — 1)u(n)

k(n) (3.35)
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FI1GURE 3.8 — Algorithme RLS

&(n) =d(n) —w(n — 1)u(n) (3.36)
w(n) =w(n —1) + k(n)&*(n) (3.37)
Pn)=A"P(n—1) = X"k(n)u(n)P(n —1) (3.38)

w(0) = [0,0,...,0]7 en tant que des valeurs initiales pour les coefficients du filtre RLS.

On utilise w(0) = [0,0, ..., 0]” en tant que valeurs initiales pour les coefficients du filtre
RLS. Pour la valeur initiale de la matrice inverse P, on choisit une matrice diagonale
avec la valeur o' sur la diagonale principale.

4.3.2. Algorithme du gradient stochastique (LMS)

L’algorithme LMS est un algorithme de filtrage adaptatif linéaire qui se compose de
deux processus de base : le procédé de filtration et le processus d’adaptation [94, 95].
La représentation graphique de flux du signal de I'algorithme LMS est montrée dans la
figure 3.9.

Sur la figure 3.9, la i-eme sortie de la réponse impulsionnelle finie peut étre décrite
comme suit :

y(i) = X T ()W () (3.39)

ou W (i) est le vecteur de poids et X (i) est le vecteur d’entrée. L’erreur de sortie, e(i),
est donnée par ’équation suivante :

e(i) = di) — y(i) (3.40)
ou d(7) est le signal de sortie souhaité.
L’algorithme LMS peut étre représenté comme suit :

W(i+1) = W(i) + 2ue(i) X (i) (3.41)
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W(i+1) W(i)

FI1GURE 3.9 — Algorithme LMS

ou u est la taille d'un pas constant.
Afin d’assurer la convergence du vecteur de pondération, la gamme de taille de pas
est donnée par [96] :

1
l<p< X (3.42)

L’erreur quadratique moyenne est augmentée en fonction de I'augmentation d’une
taille de pas. L’equation (3.43) vérifie cette propriété :

J = Jeg + Jonin (3.43)

ou J est 'erreur quadratique moyenne, J,,,;,, se rapportant a la solution optimale de Wie-
ner, est erreur quadratique moyenne minimum et J.,, est 'exces de I'erreur quadratique
moyenne.

Il peut étre décrit comme :

M

_ Z oy
Jez - Jmin 9 _ ,LL/\z (344)
i=1

avec M est l'ordre du filtre a RIF et \;;i = 1,2,..., M sont les valeurs propres de la
matrice de corrélation X ' X.

4.3.3. Résultat de simulation

Dans ce paragraphe, nous testons les deux algorithmes Algol et Algo2 et les algo-
rithmes RLS et LMS, qui sont optimales dans la récupération des coefficients, sur un canal
dit de Proakis C' dont la réponse impulsionnelle est : h(i) = [0.227, 0.46, 0.688, 0.460, 0.227].
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F1GURE 3.10 — Estimation de 'amplitude et de la phase du canal Proakis C dans le cas
d’un nombre d’échantillons N = 1500 et SNR =4 dB

La figure 3.10 montre 'efficacité des algorithmes adaptatifs dans I’identification des réponses
impulsionnelles. Nous remarquons que 'agorithme Algo2 donne des meilleures performances
comparativement avec ’algorithmes Algol.

Les méthodes récursives ou adaptatives donnent les meilleurs résultats, parce que les coef-
ficients du canal sont estimés en fonction de I’erreur par un feedback. Cette erreur se minimise
a chaque itération due a ’erreur calculée de ’entrée et de la sortie du systeme.

Conclusion

Ce chapitre a traité le probleme de I'identification d’un canal a RIF, en se basant sur les
statistiques d’ordres supérieurs. Nous avons présenté les algorithmes d’identification aveugle
des ceefficients du canal sur la base de tests d’hypotheses des SOS. Cette approche est basée
sur les relations présentées dans la section 2.2.. Les statistiques d’ordre trois et quatre ont été
introduites dans la conception des algorithmes d’estimation. Nous avons testé les méthodes
d’identification aveugle sur des systeémes linéaires RIF a phase minimale et non minimale. Les
simulations donnent de bons résultats pour 'estimation du canal dans le cas idéal (absence du
bruit) ou le cas ou la sortie du systéme est infectée par un bruit blanc additif gaussien (milieu
bruité). Les algorithme proposés sont plus optimaux pour l'identification aveugle des canaux.

A I’opposé, on constate que les méthodes d’estimation adaptatives sont meilleures que les
méthodes aveugles car elles se servent de I'entrée du systéeme afin d’identifier les parametres du
modele. A ce stade, nous avons réalisé une comparaison de ces techniques avec les techniques
aveugles en introduisant le taux d’erreur quadratique moyenne afin d’examiner les performances
d’identification au niveau de la robustesse. Dans le chapitre 4, nous allons introduire un nouveau
concept des méthodes d’identification. Il s’agit des méthodes a noyaux définis positifs.
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Chapitre 4

Méthodes a noyaux pour
I’identification des canaux de
transmission

Le présent chapitre présente une nouvelle approche basée sur le concept théorique des
méthodes a noyaux présentées dans la section 3. chap. 2. Nous allons établir un certain nombre
de concepts tels que la régularisation, la mise en ceuvre et la conception du noyau lui-méme.
Nous allons également discuter les méthodes les plus importantes du noyau et nous montrons
leurs avantages sur d’autres méthodes.

Dans ce chapitre, nous donnons une introduction a 'identification du systéme non linéaire
a identifier en donnant une modélisation du probleme, ainsi nous décrivons ’approche proposée
pour l'identification des cceflicients du canal. Les résultats de simulations sur des cas pratiques
de canaux sélectifs en fréquence et a évanouissement rapide, nommés Broadband Radio Access
Network (BRAN)[97, 98], et des canaux de Proakis [99] sont également présentés. Ces canaux
sont utilisés vers la fin de cette theése (chapitre 5) pour I’égalisation des systemes MC-CDMA.

1. Problématique

Parmi les méthodes d’identification d’un canal, on trouve les méthodes basées sur les sta-
tistiques d’ordre supérieur et les méthodes d’apprentissage automatique (en anglais machine
learning methods). Nous allons choisir la classe des méthodes & noyaux, pour des raisons que
nous espérons qu’elles soient claires a la fin de cette theése. Dans la section 3. chap. 2, nous
avons présenté les concepts les plus importants des méthodes a noyaux définis positifs.

Nous mettons en évidence un modele a identifier qui a une fonction de transfert, a réponse
impulsionnelle finie (FIR : Finite Impulse Response), a phase non minimale, sélectif en fréquence
et a évanouissement tres rapide qui est assez difficile a identifier d’'une maniére tres précise.
Nous considérons un canal mono-entrée mono-sortie (SISO : Single Input Single Output) excité
par un signal numérique u(k). La figure 4.1 résume le schéma synoptique du canal de type
Hammerstein, ou la sortie (k) est une version bruitée du signal émis, le filtre numérique du
canal est présenté par sa réponse impulsionnelle h(k) et x(k) représente le symbole émis par la
source a l'instant k.
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h(k)

FIGURE 4.1 — Schéma fonctionnel d’un systeme Hammerstein [1]

Dans le cas ou la partie linéaire est représentée par un filtre FIR, la sortie (k) d’un systéme
Hammerstein s’écrit :

L—1
r(k) =Y hif (x [k —1]) + b(k) (4.1)
=0

Les systemes Hammerstein sont rencontrés par exemple dans : les modélisations électriques
[100], 'annulation d’écho acoustique [101], les échangeurs de la chaleur et la modélisation
biomédicale [102].

2. Algorithme proposé : BBS15

Les méthodes a noyaux ont été récemment développées dans la communauté d’apprentissage
automatique. Ce sont des techniques puissantes basées sur une transformation non linéaire des
données x dans ’espace X a une grande dimension dans ’espace d’Hilbert a noyau reproduisant
(RKHS) H a travers une carte non-linéaire ¢, ot les données transformées ¢(x) sont linéairement
séparables. Dans cet espace fonctionnel, les produits scalaires peuvent étre calculés en utilisant
une fonction du noyau défini positif satisfaisant le théoréme de Mercer [103] : k(z,2’) = (x,2).

L’idée principale, connue comme I’ astuce du noyau, permet de travailler en espace fonction-
nel en remplacant tous les produits scalaires par des noyaux dans ’espace d’entrée. Le noyau
Gaussien est le plus largement utilisé :

k(z,2') = exp ('95 - $/|> , (4.2)

202

ou o est la largeur du noyau.

Nous considérons un nombre N d’échantillons sous-forme de paires entrée-sortie de données
{z(n),r(n)} ou n = 1,..., N. La fonction de cout & minimiser est basée sur la régression du
noyau [104] Eq. (4.3) :

N
J = Z Ir(n) — ®(x(n))|" +cb'b, (4.3)
n=1

ol, ¢, est une régularisation connue sous le nom : constante de Tikhonov, nous soulignons que,
b, n’est pas calculable dans I'espace des caractéristiques de grande dimension. Heureusement,
le théoreme de représentation montre que b peut étre obtenue comme un noyau d’expansion en
termes de données transformées ®(x(n)) (Plus précisément voir, par exemple, [105]pp. 48-49
et 257-258 pour la preuve, ou [62]).

Nous avons utilisé une partie de données comme une séquence d’apprentissage pour calculer
b en exploitant I’avantage du noyau et également pour réduire la complexité de calcul.

M
b= Z am® (zt,) (4.4)
m=1
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La notation matricielle est obtenue & partir de 1’équation (4.3) et de ’équation (4.4)
J = ||r — Ka|? + ca Ko, (4.5)

Ou K est la matrice du noyau et o = (KTK + cKt)_lKTr.
Considérons la sortie r(n) du systéme sur la figure 4.1 :
r(n) =h(n) = f(x(n)+b(n), (4.6)

Ouh =[h(1),h(2),....,h(p)] représente la réponse impulsionnelle de canal avec l'ordre P et
I'opérateur * est la convolution.
Afin d’identifier les parametres du canal, nous proposons de minimiser la fonction du cott :

= ||r —hx Ka|* + caor" Kyor + cph T h, (4.7)

Avec ¢, et ¢, sont des constants. Cependant, il est possible d’obtenir les coefficients & si les
parametres estimés h étaient disponibles. Le terme c,h ' h peut étre éliminé par ce qu’il n’a
aucune incidence sur la minimisation de 1’équation (4.7) [66]. En faisant cela, la fonction du
colit peut étre écrite comme :

Jo = |Ir — hx Ka|?* + cad | K6, (4.8)

L’algorithme proposé permet d’identifier les parametres du canal en suivant les étapes
suivantes [106] :

Algorithme : BBS15

Etape 1 : Générer la matrice du noyau K et initialiser o = (X' X + ¢,I) "' X Tr, avec
X contient des vecteurs de données z(n).
Etape 2 : Tant que la fonction de cotit J n’a pas convergé :

— 2.1 : Mise & jour de K, = h* K et & = (K] Kj, + co K,) 'K, r.

— 2.2 : Mise & jour de K, = K& et h = (KJKOC + chl)flKJT
tel que :

D’une maniere itérative, nous pouvons assurer la convergence de I’algorithme proposé parce
que a chaque fois il minimise la fonction du cout et aussi qu’il alterne afin de trouver le
rapprochement des h en se concentrant sur les mises a jour des coefficients a.

3. Résultat de simulation

Dans cette section, nous allons présenter quelques résultats de simulation pour démontrer
les performances de 'algorithme proposé. L’erreur quadratique moyenne normalisée sera uti-
lisée pour mesurer la précision des valeurs estimées comme indiqué dans I’équation (4.10).

2
NMSE(h,h) =5 Z ( ) (4.10)
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Deux systemes sont considérés pour illustrer les performances de I'estimation de la réponse
impulsionnelle du canal, ces deux systemes sont : Canaux Proakis et Canaux radio mobiles
(BRAN).

3.1. Canaux de Proakis

Afin d’illustrer les performances et la mise en ceuvre de notre algorithme que nous présen-
terons ci-apres, nous utiliserons les trois canaux test de Proakis [107]. Les fonctions de transfert
sont représentées dans le tableau 4.1. Le canal (A) est assez facile, le canal (B) modérément
difficile et le canal (C) tres difficile a identifier. Dans la premiere simulation, nous considérons
les canaux linéaires qui sont prises a partir du tableau 4.1 , dans lesquelles les réponses impul-
sionnelles sont comprises entre 0 et 1, i.e : h;(p) € N (0, 1).

TABLEAU 4.1 — Fonctions de transfert des trois canaux de Proakis

’ Canal Proakis \ Réponse impulsionnelle h ‘
A [0.04,—0.05,0.07,—0.21, —0.50, 0.72,0.36, 0, 0.21, 0.03, 0.07]
B [0.407,0.815,0.407]
C [0.227,0.460, 0.688, 0.460, 0.227]

Les parametres obtenus par I’algorithme proposé sont fixés comme suit : Un noyau gaussien
est utilisé avec largeur du noyau o = 0.5, la régularisation de Tikhonov ca = 1072 et ch = 1
pour chaque canal.

Dans les figures 4.2, 4.3 et 4.4, nous illustrons les réponses impulsionnelles des trois canaux
de Proakis en utilisant 1’algorithme proposé BBS15 pour les symboles d’entrée avec différentes
tailles N et différentes valeurs de rapport SN R.
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FIGURE 4.2 — Canal Proakis A estimé et réel avec différentes valeurs de SNR et
différentes tailles d’échantillons N
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FIGURE 4.4 — Canal Proakis C estimé et réel avec différentes valeurs de SNR et
différentes tailles d’échantillons N

A partir des figures 4.2, 4.3 et 4.4, nous remarquons que les parametres estimés des canaux
de Proakis en utilisant ’algorithme proposé sont similaires au vrai canal pour des différentes
valeurs de rapport SN R et pour différentes tailles des échantillons N. Nous avons approximati-
vement les mémes réponses impulsionnelles des canaux réels dans des différentes conditions (a),
(b) et (c). Donc, ce résultat est tres intéressant pour l’estimation de la réponse impulsionnelle
dans un environnement bruité.

3.2.

Dans cette partie, nous considérons des modeles de canaux pratiques BRAN (Broadband
Radio Access Network). Ces modeles sont des canaux a évanouissement tres rapide qui ont été
normalisés par I'Institut des Télécommunications de Normalisation Européenne (ETSI) dans
le cadre du projet BRAN [97, 98]. Le but de ce projet est de définir les couches physiques et
de controle des systemes HIPERLAN/2, réseau local sans fil a haut débit. Ces canaux sont

Canaux radio mobiles
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modélisés par des trajets en nombre variable ayant chacun un retard, une amplitude complexe,
un spectre Doppler. Chaque modele est composé de 18 trajets dont 'amplitude des retards suit
une décroissance exponentielle. Une largeur de bande de 20M Hz a été allouée dans la bande
des 5.2G Hz pour la mise en place de ces réseaux. Chaque modele est défini par un scénario
selon les phénomenes de propagation de 'intérieur des batiments jusqu’a des environnements
en zones ouvertes tels que les halls d’aéroport.

Nous nous sommes particulierement intéressés par deux modeles BRAN A (& lintérieur,
zone fermée) et BRAN B (zone ouverte a l'extérieur). Ces deux modeles se caractérisent par
trajets (Np = 18). L’équation (4.11) décrit la réponse impulsionnelle h(n) du canal radio de
BRAN.

Nr
h(n) = hid(n— 1) (4.11)
=0

Dans les tableaux 4.2 et 4.3, nous avons présenté respectivement les valeurs des réponses
impulsionnelles correspondant aux canaux de radio mobiles BRAN A et BRAN BJ[108].

TABLEAU 4.2 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN A

| Retard 7; [ns] [ Amplitude h;[dB] | Retard ; [ns] | Amplitude h;[dB] |

0 0 90 -7.8
10 -0.9 110 -4.7
20 -1.7 140 -7.3
30 -2.6 170 -9.9
40 -3.5 200 -12.5
50 -4.3 240 -13.7
60 -5.2 290 -18
70 -6.1 340 -22.4
80 -6.9 390 -26.7

TABLEAU 4.3 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN B

| Retard 7; [ns] [ Amplitude h; [dB] | Retard 7; [ns] | Amplitude h; [dB] |

0 -2.6 230 -5.6
10 -3.0 280 -7.7
20 -3.5 330 -9.9
30 -3.9 380 -12.1
50 0 430 -14.3
80 -1.3 490 -15.4
110 -2.6 560 -18.4
140 -3.9 640 -20.7
180 -3.4 730 -24.6

- Estimation des paramétres du canal BRAN A
La figure 4.5 montre la réponse impulsionnelle réelle et estimée du canal BRAN A pour
N = 2048, cas de ’algorithme proposé. Ceci concerne 'estimation des réponses impulsionnelles
du canal BRAN A, pour un nombre d’échantillons N = 2048 et un rapport SNR = 16 dB.
Nous obtenons une petite différence entre les valeurs estimées et celles mesurées. Donc, 1’algo-
rithme proposé donne des résultats assez proches aux valeurs réelles du canal méme si dans les
environnements bruités.
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FIGURE 4.5 — Estimation de I’'amplitude du canal BRAN A pour une taille d’échantillons
N = 2048 et pour une valeur de SNR = 16 dB.

- Estimation des paramétres du canal BRAN B

Le canal radio mobile BRAN B est également composé par Ny = 18 trajets (tableau 4.3).
Afin d’examiner la performance de I'algorithme proposé, nous choisissons une taille des données
N =2048 et SNR = 16 dB. Les résultats de simulations sont montrés dans la figure 4.6.

A partir de la figure 4.6, nous pouvons conclure que notre algorithme est capable de trouver
la réponse impulsionnelle du canal BRAN B qui est similaire a la réponse réelle.

1F T T T

NMSE = 0.00078819
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FIGURE 4.6 — Estimation de 'amplitude du canal BRAN B pour une taille d’échantillons

N = 2048 et pour un SNR = 16 dB.

Dans la figure 4.7, nous avons considéré une mauvaise situation dans I’estimation de réponse
impulsionnelle en utilisant l'algorithme proposé :
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(N = 256) et un rapport SNR tres failbe (SNR = 0 dB : puissance du bruit la méme que celle
du signal utile).
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FIGURE 4.7 — Estimation de 'amplitude du canal BRAN B pour une taille d’échantillons
N = 256 et pour un SNR =0 dB.

Dans les mauvaises conditions (N = 256 et SNR = 0 dB), les résultats obtenus sont
illustrés dans la figure 4.7. Nous constatons que les deux courbes (mesurée et estimée) ne sont
pas identiques, mais elles suivent la méme allure, avec une faible valeur NMSE (NMSE=0.059).

4. Comparaison entre la méthode proposée et 1’Al-
gorithme RLS

Nous considérons des données avec des différentes tailles N et le rapport signal sur bruit
SNR = 4 dB, ou le canal d’entrée est entrainé par un signal non-gaussien z(n). Les données
recgues sont corrompues par un bruit gaussien b(n).

4.1. Identification du canal BRAN A

Dans les figures 4.8, 4.9 et 4.10, nous montrons 'efficacité de I’estimation des parametres
du canal BRAN A, en utilisant I'algorithme RLS et I’algorithme proposé basé sur les noyaux
définis positifs, pour une taille de données variant entre N = 219 et N = 2!8 la valeur du
rapport SNR est de 4 dB.
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FIGURE 4.8 — Identification du canal BRAN A pour une taille d’échantillons N = 29
et SNR = 4 dB en utilisant le RLS et 'algorithme proposé BBS15 basé sur les noyaux
définis positifs.
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FIGURE 4.9 — Identification du canal BRAN A pour une taille d’échantillons N = 2!
et SNR = 4 dB en utilisant le RLS et I'algorithme proposé basé sur les noyaux définis
positifs.
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FIGURE 4.10 — Identification du canal BRAN A pour une taille d’échantillons N = 218
et SNR = 4 dB en utilisant le RLS et 'algorithme proposé BBS15 basé sur les noyaux
définis positifs.

A partir de la figure 4.8, Nous observons 'influence de la taille des données sur l’identifi-
cation des parametres. Nous remarquons que si la taille des données augmente N > 2% nous
obtenons des bons résultats, méme si la valeur du SNR trés faible (SNR = 4 dB). Une chose
qui est normale puisque, pour une valeur de SNR fixe, l'identification du canal est proportion-
nelle a la taille des données : plus la taille de données est grande plus notre méthode devient
capable d’identifier le canal.

4.2. Identification du canal BRAN E

Maintenant, nous identifions la réponse impulsionnelle pour différentes tailles des signaux
d’entrée N.

Les figures 4.11, 4.12 et 4.13 représentent l'amplitude estimée du canal Bran E pour
déférentes tailles d’échantillons en utilisant les deux algorithmes : RLS et BBS15.
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FIGURE 4.11 — Identification du canal BRAN E pour une taille d’échantillons N = 2%°
et SNR =4 dB en utilisant I'algorithme RLS et 1'algorithme proposé.
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FIGURE 4.12 — Identification du canal BRAN E pour une taille d’échantillons N = 2'°
et SNR =4 dB en utilisant ’algorithme RLS et ’algorithme proposé.
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FIGURE 4.13 — Identification du canal BRAN E pour une taille d’échantillons N = 2'®
et SNR =4 dB en utilisant le RLS et I'algorithme proposé.
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FIGURE 4.14 — EQM pour différents SNR, N= 1024 et pour le canal BRAN E

A partir de la figure 4.14, les simulations montrent que la méthode du noyau donne des
erreurs quadratiques moyennes assez faibles par rapport a ’algorithme RLS. A partirde SNR =
20 dB, nous observons que le bruit n’a pas presque d’influence sur le signal utile.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé un algorithme basé sur des méthodes & noyaux définis
positifs. Cet algorithme est utilisé pour 'estimation des parametres du canal pour des canaux
(BRAN et Proakis). Les résultats de la simulation montrent la précision de I’algorithme pro-
posé, BBS15, pour l'estimation des parametres des canaux (Canaux Proakis et BRAN) dans
des environnements bruités et aussi pour des petites tailles d’échantillons comparativement a
I’algorithme RLS.

Notre intérét principal de I'identification est de fournir également des résultats concernant
la récupération des symboles transmis en utilisant les estimations du canal obtenus a partir
des méthodes proposées dans le cas SISO. Dans le chapitre 5, nous nous concentrons sur la
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performance des algorithmes proposés compte tenu d’autres scénarios tels que le nombre d’uti-
lisateurs. Dans la partie de 1’égalisation de la liaison descendante du systeme MC-CDMA, nous
allons évaluer les algorithmes proposés précédemment en utilisant 1’égaliseur de la combinai-
son a restauration d’orthogonalité (ZF) et I'égfaliseur de la combinaison & erreur quadratique
moyenne minimale (MMSE).
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Chapitre 5

Applications des algorithmes
d’identification a 1’égalisation des
systemes MC-CDMA

1. Introduction

Dans un systéeme de communication, I’émetteur et le récepteur sont indépendants et la
transmission se fait dans des conditions réelles. Les acteurs dans les systéemes de communi-
cations communiquent a travers un systeme constitué par le canal de transmission appelé
habituellement canal radio mobile. De maniere générale, des traitements sont importants de
coté du récepteur car le signal émis connait des distorsions dans les systemes sans fil. Ces
distorsions sont tres génantes car elles génerent des signaux parasites dans la bande utile
et qui peuvent résulter aux échos, bruits, atténuation ou méme une disparition de certaines
composantes fréquentielles du signal. De plus, dans le cas des communications numériques,
I'aspect multi-utilisateur doit étre pris en compte car le canal de transmission est partagé
et des interférences sont a craindre. Le signal émis reste irréversible sans aucun traitement
préliminaire du coté du récepteur devant ces perturbations. Pour cela, les techniques d’esti-
mation et d’égalisation du canal ont pour but d’améliorer les performances du systeme de
transmission, en éliminant les parasites engendrés durant la transmission.

2. Estimation des canaux de communication mobile
pour le systeme MC-CDMA

Comme nous l'avons vu aux chapitres précédents (2 et 3), 'identification des ccefficients
du canal pour notre systéeme MC-CDMA repose sur les algorithmes d’identification présentés
précédemment. Pour cela, nous mettons en ceuvre le traitement en émission et en réception.
Du coté de I’émetteur, nous considérons un symbole MC-CDMA dévoué aux symboles pilotes
par trame, ainsi la réponse impulsionnelle du canal peut étre récupérée sur toutes les sous-
porteuses. Pour différents scénarios de la transmission, le nombre de symboles MC-CDMA par
trame doit alors étre désigné.

A propos du symbole pilote, nous considérons des séquences pseudo-aléatoires afin de
générer une séquence de N échantillons. Cette derniere est modulée en BPSK, puis son am-
plitude est augmentée de sorte a avoir une méme dynamique que celle des données. Du coté
du récepteur, L’estimation des coefficients H (k) du canal est alors simplement trouvée par les
algorithmes d’identification cités auparavant a ’aide des statistiques d’ordre supérieur et les
méthodes a noyaux.
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L’égaliseur va pouvoir désigner les coefficients d’égalisation G(k) en se servant des coeffi-
cients H (k) estimés. Cependant, il existe plusieurs techniques pour déterminer les G(k). Ces
techniques sont présentées sous le terme de techniques de détection. Dans la section 3.2. de ce
chapitre, nous citons quelques techniques de détection telles que la combinaison a restauration
d’orthogonalité (Zero Forcing : ZF) et la combinaison & erreur quadratique moyenne minimale
(Minimum Mean Square Error : MMSE).

2.1. Canaux radio mobiles BRAN

Le projet Radio Broadband Access Networks (BRAN) a été créé en Avril 1997 par I'Ins-
titut des Télécommunications de Normalisation Européenne (ETSI). L’ETSI a normalisé cing
modeles de canaux pratiques a évanouissement tres rapide. Ces modeles représentent différents
scénarios de transmission qui commencent du l'intérieur de bureau pour le canal BRAN A et
qui arrivent & 'extérieur pour le canal BRAN E. Ils ont I'objectif d’exploiter I'opportunité
offerte par la combinaison de la radio a large bande et la technologie de réseau local d’une
radio d’acces fixe pour répondre aux besoins des futures applications et services multimédias.
Chaque modele est composé de 18 trajets dont 'amplitude des retards suit une décroissance
exponentielle. Une largeur de bande de 20M Hz a été allouée dans la bande des 5.2G H z pour
la mise en oeuvre de ces réseaux locaux.

Dans ce paragraphe nous considérons cinq canaux pratiques (BRAN A, B, C, D, et E) a
Np = 18 trajets. Ces modeles utilisent des propriétés a savoir 1’étalement des retards et les
différents scénarios de propagation. Le tableau 5.1 représente les caractéristiques de ces canaux

[2].

TABLEAU 5.1 — Modeles de canaux pour les systemes BRAN proposés par 'ETSI [2].

’ Canal ‘ Etalement des retards ‘ Visibilité ‘ Environnement ‘

A 50 ns NLOS Intérieur, zone fermée, type bureau

B 100 ns NLOS Intérieur, zone ouverte

C 150 ns NLOS Idem canal BRAN B avec des points
d’acces différents

D 140 ns LOS Idem canal BRAN B avec trajet direct

E 250 ns NLOS Zone ouverte étendue, type hall d’ex-
position

2.1.1. Canal BRAN A

Le modele représentant le canal BRAN A, constitué par 18 trajets, est donné par I’équation
(5.1) qui modélise sa réponse impulsionnelle :

Nr
h(n) = hib(n—7) (5.1)
i=0
Ou §(n) représente la fonction de Dirac, h; est Pamplitude du trajet i, Np = 18 est le
nombre de trajets et 7; et le retard temporel (& partir de 1'origine) du trajet i. Dans le tableau
5.2, nous avons représenté les valeurs de la réponse impulsionnelle du canal BRAN A.
Le tableau 5.2 et la figure 5.1 présentent le profil retard-amplitude du canal BRAN A retenu.
Sur la figure, on distingue trois séries de trajets pour chacune une décroissance exponentielle
et une variation réguliere des retards.
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TABLEAU 5.2 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN A

’ Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] H Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] ‘

0 0 90 -7.8
10 -0.9 110 -4.7
20 -1.7 140 -7.3
30 -2.6 170 -9.9
40 -3.5 200 -12.5
50 -4.3 240 -13.7
60 -5.2 290 -18
70 -6.1 340 -22.4
80 -6.9 390 -26.7
i j
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FI1GURE 5.1 — Réponse impulsionnelle du canal BRAN A en fonction des délais du trajet.

2.1.2. Canal BRAN B

Ce canal est aussi constitué de 18 trajets et est présenté par ’équation (5.1). Les ca-
ractéristiques de ce modele sont présentées dans le tableau 5.3 et la figure 5.2.

Nous remarquons également que la réponse impulsionnelle de ce canal est décomposée en 4
groupes. Nous pouvons également noter que les trajets suivent une décroissance exponentielle
et les variations des retards sont constantes pour chacune des trois premieres classes et la
derniere suit une croissance au niveau des pas des retards.
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TABLEAU 5.3 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN B

’ Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] H Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] ‘

0 -2.6 230 -5.6
10 -3.0 280 =77
20 -3.5 330 -9.9
30 -3.9 380 -12.1
50 0 430 -14.3
80 -1.3 490 -154
110 -2.6 560 -18.4
140 -3.9 640 -20.7
180 -3.4 730 -24.6
11— T
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FI1GURE 5.2 — Réponse impulsionnelle du canal BRAN B en fonction des délais du trajet.

2.1.3.

Canal BRAN C

L’équation (5.1) représente également le modele du canal BRAN C. Ce dernier est ca-
ractérisé par 18 trajets. Ce canal est mesuré dans des zones ouvertes a l'intérieur avec des
points d’acces différents. La nature de ce modele est illustrée dans le tableau 5.4 et dans la
figure 5.3. A partir du tableau 5.4, on distingue 4 clusters.

TABLEAU 5.4 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN C

’ Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] H Retard 7; [ns] ‘ Amplitude h; [dB] ‘

0
10
20
30
50
80

110
140
180

-3.3
-3.6
-3.9
-4.2
0
-0.9
-1.7
-2.6
-1.5

230
280
330
400
490
600
730
880
1050

-3.0
-4.4
-5.9
-9.3
-7.9
-9.4
-13.2
-16.3
-21.2
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FIGURE 5.3 — Réponse impulsionnelle du canal BRAN C en fonction des délais du trajet.

2.1.4. Canal BRAN D

Ce modele est similaire au canal BRAN B a seule différence du trajet direct. Le tableau
5.5 et la figure 5.4 éclaircissent ces propriétés.

TABLEAU 5.5 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN D

| Retard 7; [ns] [ Amplitude h; [dB] || Retard 7; [ns] | Amplitude h; [dB] |

0 0 230 -9.4
10 -10 280 -10.8
20 -10.3 330 -12.3
30 -10.6 400 -11.7
20 -6.4 490 -14.3
80 -7.2 600 -15.8
110 -8.1 730 -19.6
140 -9.0 880 -22.7
180 -7.9 1050 -27.6
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FIGURE 5.4 — Réponse impulsionnelle du canal BRAN D en fonction des délais du trajet.

2.1.5. Canal BRAN E

Au contraire du modele BRAN A, ce modele est destiné aux zones ouvertes étendues a savoir
les halls d’exposition, les aéroports, etc. Le tableau 5.6 représente le profil retard-amplitude de
ce canal et la figure 5.5 illustre ses réponses impulsionnelles.

TABLEAU 5.6 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN E

| Retard 7; [ns] [ Amplitude h; [dB] || Retard 7; [ns] | Amplitude h; [dB] |

0 -4.9 320 0
10 -5.1 430 -1.9
20 -5.2 560 -2.8
40 -0.8 710 -5.4
70 -1.3 880 -7.3
100 -1.9 1070 -10.6
140 -0.3 1280 -13.4
190 -1.2 1510 -174
240 -2.1 1760 -20.9
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FIGURE 5.5 — Réponse impulsionnelle du canal BRAN E en fonction des délais du trajet.

2.2. Analyse des résultats et simulations

Dans cette partie, nous présentons les parametres estimés de la réponse impulsionnelle
des canaux radio mobiles (les canaux BRAN décrits précédemment dans la partie 2.1.), pour
différents rapports SNR et pour différents nombre d’échantillons. Cette estimation est basée sur
I’algorithme proposé décrit auparavant dans la section 2. du chapitre 4. Dans la partie suivante,
nous présentons ’estimation de 'amplitude et de la phase de la réponse impulsionnelle des cing
modeles de canaux synthétiques (BRAN A, B, C, D et E).

2.2.1. Estimation du canal BRAN A

Comme nous avons déja vu, ce modele est composé de 18 trajets (Np = 18), leurs pa-
rametres sont classés en 3 parties dont les neuf premiers sont tres grands par rapport aux
autres. Donc, Nous estimons seulement les 9 premiers importants afin de connaitre si on peut
diminuer le nombre de parametres de la réponse impulsionnelle du canal BRAN A. Dans la
figure 5.6, nous remarquons que les allures de I'amplitude et de la phase des 9 premiers pa-
rametres se superposent presque avec celles des 18 trajets. Donc, on peut considérer les neuf
premiers trajets pour I'estimation du canal BRAN A.
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FIGURE 5.6 — Amplitude et phase du canal BRAN A en utilisant les 9 premiers trajets.

L’estimation de 'amplitude et de la phase du canal BRAN A, en utilisant l'algorithme
proposé BBS15 est présentée dans la figure 5.7, pour différents nombre d’échantillons et pour
un SNR = 4 dB. Nous remarquons que l'algorithme proposé BBS15 a des capacités pour
récupérer les ccefficients de la réponse impulsionnelle du canal dans un milieu assez bruité
(SNR = 4 dB) et pour un nombre d’échantillons N > 400. Dans le cas ou N = 400, nous
remarquons une légere différence diie a la taille d’échantillons qui est faible.
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FIGURE 5.7 — Estimation de I'amplitude et de la phase du canal BRAN A pour différents
nombres d’échantillons et pour un SNR = 4 dB.
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FIGURE 5.8 — Estimation de 'amplitude, du canal BRAN A, en fonction des délais des
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20 T T T T T T T T T
15 BRAN A — Réelles
BRAN A - Estimées pour N=1024
10 kL = = == BRAN A - Estimées pour N=2048 N
a = = = BRAN A - Estimées pour N=4096
g S BRAN A - Estimées pour N=6144 7]
>
£ ol |
I}
=
-5 | -
-10 -
N=1024 - N=2048 N=4096
-15 | | | | | | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
00 Normalized Frequency (xTtrad/sample)
1
T T T T T T T T T
50
m
Q
o
(o2}
]
k=)
° 0
0
©
<
o
-50
N=1024 " \=4096
_100 Il Il Il Il Il Il Il Il Il

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Normalized Frequency (xmrad/sample)
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nombres d’échantillons et pour un SNR = 10 dB.

76



CHAPITRE D. APPLICATIQNS DES ALGORITHMES D’IDENTIFICATION A
L’EGALISATION DES SYSTEMES MC-CDMA

2.2.2. Estimation du canal BRAN B
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FIGURE 5.10 — Estimation de ’amplitude, du canal BRAN B, en fonction des délais des
trajets dans le cas ou le SNR = 10 dB et pour différents nombres d’échantillons.

20 T T T T
BRAN B - Réelles
BRAN B - Estimées pour N=1024
10 L = = = BRAN B - Estimées pour N=2048 -
= = = BRAN B - Estimées pour N=4096

BRAN B - Estimées pour N=6144

Magnitude (dB)
o
T

/
N=2048 | i i i i i
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 14 1.6 1.8 2
Normalized Frequency (xmrad/sample)

150 T T T T T T T T T

100

Phase (degrees)
|
8 o g

|
=
o
o

_150 Il Il
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 1.6 18 2

Normalized Frequency (xmtrad/sample)

FIGURE 5.11 — Estimation de I’'amplitude et de la phase du canal BRAN B pour différents
nombres d’échantillons et pour un SNR = 10 dB.
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2.2.3. Estimation du canal BRAN C
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FIGURE 5.12 — Estimation de 'amplitude, du canal BRAN C, en fonction des délais des
trajets dans le cas ou le SNR = 10 dB et pour différents nombres d’échantillons.
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FIGURE 5.13 — Estimation de I’'amplitude et de la phase du canal BRAN C pour différents
nombres d’échantillons et pour un SNR = 10 dB.
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2.2.4. Estimation du canal BRAN D
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FIGURE 5.14 — Estimation de ’amplitude, du canal BRAN D, en fonction des délais des
trajets dans le cas ou le SNR = 10 dB et pour différents nombres d’échantillons.
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FIGURE 5.15 — Estimation de 'amplitude et de la phase du canal BRAN D pour différents
nombres d’échantillons et pour un SNR = 10 dB.
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2.2.5. Estimation du canal BRAN E
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FIGURE 5.16 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN E, en fonction des délais des
trajets dans le cas ou le SNR = 10 dB et pour différents nombres d’échantillons.
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FIGURE 5.17 — Estimation de I'amplitude et de la phase du canal BRAN E pour différents
nombres d’échantillons et pour un SNR = 10 dB.
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2.2.6. Interprétation des résultats de simulation

Les figures 5.8, 5.10, 5.12, 5.14 et 5.16 montrent ’estimation des parametres de la réponse
impulsionnelle, du canal BRAN A, en fonction des délais des trajets, en utilisant I’algorithme
proposé BBS15, pour différents nombres d’échantillons NV et pour un SNR = 10 dB.

Les estimations de I'amplitude et de la phase du canal BRAN, en utilisant ’algorithme
BBS15 pour différents nombres d’échantillons et pour un rapport SNR (SNR = 10 dB),
sont présentées dans les figures 5.9, 5.11, 5.13, 5.15 et 5.17. A partir de ces résultats, nous
observons que les allures de ’amplitude et de la phase estimées, via ’algorithme proposé BBS15,
ont presque la méme forme que celles des données mesurées. Nous remarquons une faible
différence entre les valeurs estimées et mesurées pour la taille des échantillons N > 2048, pour
un SNR = 10 dB. Ces résultats sont trés importants, car on est dans le cas des canaux a
évanouissement tres rapide.

3. Egalisation des systemes MC-CDMA

La station de radiocommunication de la figure 5.18 montre 'organisation générale d’une
liaison descendante synchrone entre un émetteur et les Ny terminaux mobiles basés sur la
technique MC-CDMAJ109, 110, 111, 112]. La conversion série-parallele dans 1’émetteur montre
que chaque sous-porteuse est modulée par les données de chaque utilisateur multiplié par les
jetons de leur séquence d’étalement. Afin de remédier aux perturbations introduites par le canal
de transmission, il est nécessaire d’appliquer un systeme d’égalisation. Il existe deux types de
capteurs : les détecteurs mono-utilisateur et les détecteurs multi-utilisateurs [113]. Dans le
premier cas, seulement la séquence de l'utilisateur concerné est supposé étre connu alors que
les interférences dues a d’autres utilisateurs sont considérées comme brouilleurs. Dans 'autre
cas, les séquences de tous les utilisateurs sont connus, les interférences d’acces multiple sont
alors considérées comme des signaux déterministes. Ainsi, dans le cas ou les Ny utilisateurs
sont actifs, le signal regu peut s’écrire comme suit :

r(t) = (hxx)(t) + b(t) (5.2)

RN 4 () (5.3)

0,(t) = —2mu7(t) est le déphasage introduit par le trajet de propagation I.
Afin de faciliter la présentation des différentes techniques de détection, on suppose un dimen-
sionnement adéquat du systeme étudié. Ainsi, la durée de l'intervalle de garde T, (ou T
préfixe cyclique) est suffisante, en veillant & aucune interférence entre les symboles et les sous-
porteuses. En outre, la durée du symbole MC-CDMA est suffisante pour considérer que le canal
invariant au cours de la durée du symbole, et I'absence de sélectivité en fréquence de chaque
sous-porteuse. Ensuite, I'indépendance des processus aléatoires affectant chaque sous-porteuse
est garantie par le temps et la fréquence d’entrelacement.

La correspondance temps-fréquence permet la modélisation du canal dans le domaine
fréquentiel par un ensemble de sous-porteuses N, ccefficients h,, égaux a ppewp, attribué a
chaque sous-porteuse p, indépendant et constant sur toute la durée d'un symbole T + T,.
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FIGURE 5.18 — Représentation d’une chaine de radiocommunication utilisant le MC-
CDMA

Finalement, afin de faciliter I'introduction des différentes techniques de détection, nous
supposons que la longueur des séquences d’étalement L. égale au nombre des sous-porteuses
N.. Ainsi, apres le filtrage, la transposition en bande de base, I’échantillonnage et 1’élimination
de l'intervalle de garde, 'expression de la séquence regue peut étre écrite [114] :

r=HCx+b (5.4)
Ou r désigne un vecteur constitué par les valeurs regues pour chaque sous-porteuse :
T
r=[ro,...,;"N.—1] (5.5)

La matrice H est constituée des coefficients du canal N, x N.. Les hypotheses faites
précédemment sur la taille correcte du systéme permettent d’envisager cela comme une matrice
diagonale :

ho 0 ... 0
0 hy ... O

o= . . (5.6)
0 0 ... hn1

C représente la matrice des codes d’étalement. L’opération d’étalement peut étre représentée
par la multiplication de la matrice C' par le vecteur d qui représente les données de chaque
utilisateur. Donc, nous avons :

C = [Co CNU—1]
Co,0 Co1 -+ Cong-1
e 7
Cr.-10 Cro—10 -+ CrL.—1,Ny—1
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avec Cj = [C()J‘, Crj,-- ,C(LC,1)7j]T, d = [dp,--- ,dNUfl]T et b= [by,- - ,bNUfl]T

Le vecteur b représente les N. composantes du bruit affectant chaque sous-porteuse et
peuvent étre modélisées par un processus additif Gaussien.

En réception, les détecteurs a 1’étude repose sur 'utilisation d’un stade d’égalisation, suivi
des opérations de désétalement de la séquence de I'utilisateur considéré, et enfin la démodulation
binaire. La performance réalisée avec des détecteurs multi-utilisateurs est meilleure que celle
des détecteurs mono-utilisateur. Nous considérons d’abord les détecteurs mono-utilisateur pour
comprendre le principe de détecteurs multi-utilisateurs.

3.1. Techniques de détection utilisées dans les récepteurs des
systemes MC-CDMA

Les détecteurs mono-utilisateur ne considerent que le signal d’utilisateur actif, d’autres uti-
lisateurs sont considérés comme des brouilleurs [115, 116, 117]. Les détecteurs mono-utilisateur
sont classiquement rencontrées dans une structure d’égalisation linéaire constituée d’un égaliseur
dans une sortie. En utilisant la notation matricielle ci-dessus, il est possible d’exprimer G par
une matrice diagonale constituée par coefficients d’égalisation g, :

go 0o ... 0
0 agr ... 0

G=| . . . , (5.8)
0 0 oo gN.—1

Apres I’égalisation et le désétalement conformément a la séquence de 'utilisateur considéré
Cj, 'estimation du symbole transmis peut étre exprimée comme :
Jj = cha% = chGr
= ¢, G(HCz +b) (5.9)

donc

No—1

7 2

dj = Z Cp.i9php;
p=0

Ny—1Ng—1

+ Z Z Cp.,iCpa9phpq

¢=0 p=0
q#]
Ne—1

+ > Cpigpby (5.10)
p=0

Dans cette formule (5.10), il y’a trois parties. La premiere partie forme le signal utile ou
des données recues de I'utilisateur courant. La deuxieme partie représente l'interférence d’acces
multiple générée par les brouilleurs. La derniére partie de ’expression est le bruit blanc Gaussien
additif pondéré du code d’étalement pour 'utilisateur concerné et le coefficient d’égalisation
appliquée a chaque sous-porteuse. Il existe différentes techniques de détection mono-utilisateur
qui peuvent étre mises en oceuvre telles que la combinaison a rapport maximal (Maximum
Ratio Combining), la combinaison par gain égal (Equal Gain Combining), la combinaison a
restauration d’orthogonalité (ZF) et la combinaison & erreur quadratique moyenne minimale
(MMSE)[118]
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3.2. Techniques d’égalisation dans le cas SISO
3.2.1. Combinaison a restauration d’orthogonalité (ORC ou ZF)

C’est appelé zero-forcing algorithm. Comme dans 1’égalisation de l’algorithme cherche a
éviter les interférences provenant d’autres émetteurs sans se soucier des conséquences du bruit ;
qui est, au cout de la dégradation du SNR [99].

Le coefficient d’égalisation appliqué a chaque sous-porteuse est donné par I’équation (5.11)

comme le montre la figure 5.19 :
1
= — 5.11
9p hp ( )

avec hy, # 0.

{dy} Canal Egaliseur | {di/
— " hk) _’G{D—’ s [

(bt

FI1GURE 5.19 — Schéma synoptique du canal avec égaliseur Zero-Forcing

Dans ce cas, l'expression d’estimation d; devient :

Ne—1 Ny—1Ng—1

di = Y Cliai+ > > CpiCpazg
p=0

q=0 p=0
q#j
Ng—1

1
+ > Crj7—bp (5.12)
p=0 P

L’utilisation des codes d’étalement orthogonaux est garantie aux niveaux de ’émetteur :

Lo-1

D CajCap=0Yj#q (5.13)

s=0

A partir de I'équation (5.12) et de I'équation (5.13),
Le second terme de I’expression correspondant a la durée des interférences d’acces multiple
(IAM) sera annulée. L’expression devient :

Ne—1 Ne—1 1
di= ) Cpyuj+ D Cpjiby (5.14)
p=0 p=0 P

Le rendement de cette technique qui restaure 'orthogonalité des codes d’étalement sera
donc indépendant du nombre d’utilisateurs. Son défaut est I'amplification du terme de bruit
blanc quand h, tend vers 0. Dans ce cas, le bruit amplifi¢ sur certaines porteuses dégrade
les performances globales du systeme. Pour compenser cela, il est possible d’appliquer cette
technique a un certain seuil .

Pour les amplitudes en-dessous de ce seuil, une valeur fixe est utilisée g, :

1 .
= st |yl > a
g” {f si |hyl < a (519
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3.2.2. Combinaison a erreur quadratique moyenne minimale (MMSE)

La technique MMSE réalise un compromis entre la minimisation des interférences d’acces
multiple et la maximisation du rapport signal sur bruit [119, 120, 121]. Ainsi, comme son nom
I'indique, la technique vise a minimiser la valeur d’erreur quadratique moyenne pour chaque
sous-porteuse entre le signal émis et le signal égalisé. Ceci conduit a 'expression des coefficients
9p : .

P

= W , avec ¢p # 0 (5.16)
P Sp

9p

Rappelons que hy; est le conjugé de hy,.
Etant donné que le signal est indépendant du bruit, et en supposant que la puissance du
canal est normalisée (E[|h,|?] = 1) , le SNR par sous-porteuse devient égale 2 :

E[|z,|?
o Ellnf?

(5.17)
Ell6p?] cjjn, 2121

Le symbole recu estimé czj du symbole d; de I'utilisateur j est obtenu par I’équation (5.18) :

Ne—1 ‘h*‘Q
i 2 P
dj = Z Cp,j|h ‘2+Ldj
p=0 P Sp
I(j=p)
Ny—1Ng—1 ‘h*‘2
+ Z Z Cp,jcp,q# q
o el
II(j#p)
Ne—1 B
p=0 AR s
III

On suppose que les codes d’étalement sont orthogonaux au niveau de I’émetteur (Partie

II), a savoir,
Ne—1

Y CpiCop=0Yi#q (5.19)
p=0

L’équation (5.18) diminue comme suit :

N Nc—1 ) |hp’2 Nc—1 h;
di= 3. piy 2 1%t > Cojz 1 (5.20)
p=0 p‘ +§ p=0 ‘ p| +§
I(j=p) 11

4. Performances des systemes MC-CDMA

Pour comparer les différentes méthodes présentées ci-dessus, nous avons effectué un en-
semble de réalisations Monte Carlo avec les caractéristiques qui sont bien définies. Dans cette
section, nous allons comparer les performances de I'algorithme BBS15 proposé dans la section 2.
a celles des méthodes adaptatives. Ceci en identifiant les canaux radio mobiles & évanouissement
tres rapide (BRAN). Les performances de 1’égalisation des systemes MC-CDMA sont évaluées,
dans le cas mono-utilisateurs et en voie descendante (station de base-mobile), en utilisant les
égaliseurs ZF et MMSE. Cette évaluation est faite en calculant le Taux d’Erreur Binaire (TEB
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ou BER en anglais), pour les deux égaliseurs ZF et MMSE, en utilisant les parametres mesurés
et estimés (par lalgorithme BBS15, RLS et LMS) des cinq canaux BRAN (A, B, C, D et E).
Le calcul du BER en fonction du SNR sera présenté dans les paragraphes suivants.

Les simulations sont évaluées dans les conditions données sans le tableau 5.7 :

TABLEAU 5.7 — Conditions de simulation pour les systemes MC-CDMA

’ Parameétres ‘ Valeurs ‘
Nombre de symboles BPSK | 210
Code d’étalement Walsh-Hadamard
Longueur du code 64
Nombre d’utilisateurs 64
Canal BRAN A, B, C, D, et E
Utilisateur a détecter 1
SNR de 0 a 45
Egaliseurs ZF et MMSE

4.1. Egaliseurs ZF et MMSE : Le cas du canal BRAN A

Dans les figure 5.20 et 5.21, nous représentons le BER pour différents SNR, en utilisant les
parametres mesurés et estimés du canal BRAN A.

10

—@@=— 7 F: Canal mésuré
—fp— 7 . RLS
—f— 7 BBS15

BER

o} 5 10 15 20 25
SNR [dBI1

F1GURE 5.20 — BER dans le du canal BRAN A mesuré et estimé : égaliseur ZF

Les résultats sont évalués, tout d’abord, dans le cas de I’égaliseur ZF et I’égaliseur MMSE.
Les simulations du BER pour différents SNR, démontrent que les résultats obtenus en utilisant
I’algorithme proposé BBS15, sont comparables a celles obtenues en utilisant les valeurs mesurées
du canal BRAN A.

A partir des figures 5.20 et 5.21, nous remarquons que : la valeur du BER est de &4 1073 &
partir de SNR > 20 dB dans le cas de I'égaliseur ZF et dans le cas de 1'égaliseur MMSE, nous
pouvons voir qu’a partir de SNR > 20 dB nous avons seulement un BER égale & 1074,

Dans le cas réel, et pour ce type de canaux a variation tres rapide, ’égalisation par 'al-
gorithme proposé, peut étre tres utile d’apres les résultats représentés dans les figures 5.20 et
5.21.
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o BIT ERROR RATE FOR MC-CDMA (DOWNLINK): BRAN A — MMSE

—@=—— MIMSE: Canal mésuré
—lp— NIMSE: RLS
——f— NIMSE: BBS15

BER
[
o

SNR [dB]

FI1GURE 5.21 — BER dans le du canal BRAN A mesuré et estimé : égaliseur MMSE

4.2. Egaliseurs ZF et MMSE : Le cas du canal BRAN B

Les figures 5.22 et 5.23 montrent, respectivement, I’estimation des parametres, en fonction
des délais des trajets, et de 'amplitude et la phase de la réponse impulsionnelle du canal BRAN
A, pour un nombre d’échantillons N = 4096 et pour un SN R = 20 dB. Ces résultats montrent
que les algorithmes aveugles donnent des résultats identiques a ceux obtenus via les algorithmes
adaptatifs.

BIT ERROR RATE FOR MC—-CDMA (DOWNLINK)' BRAN B — ZF

T T r—e=7F canaimesure

<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<< —— ZF: RLS
""""""""""""""""" —— ZF: BBS15

BER

o} 5 10 15 20 25 30
SNR [dB]

FI1GURE 5.22 — BER dans le du canal BRAN B mesuré et estimé : égaliseur ZF

Les figures 5.22 et 5.23 montrent, respectivement, les résultats de simulations des BER,
pour différents SNR obtenus a ’aide des égaliseurs ZF et MMSE, en utilisant les parametres
mesurés, du canal BRAN B, et estimés, avec les algorithmes BBS15 et adaptatifs (RLS). Ces
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résultats montrent que l'algorithme BBS15 donne des résultats identiques a ceux obtenus par
la méthode adaptative (RLS).

BIT ERROR RATE FOR MC—-CDMA (DOWNLINK): BRAN B — MMSE

10°

<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<< —— MMSE: Canal mésuré

»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»»» —— MMSE: RLS

-------------------------------------- - ®1- MMSE: BBS15

BER

o) 5 10 15 20 25
SNR [dB]

FI1GURE 5.23 — BER dans le du canal BRAN B mesuré et estimé : égaliseur MMSE

4.3. Egaliseurs ZF et MMSE : Le cas du canal BRAN E

Dans les figures 5.24 et 5.25, nous représentons le BER pour différents SNR des parameétres
mesurés et estimés du canal BRAN E en utilisant les égaliseurs MMSE et ZF. Les figures 5.24 et
5.25 montrent clairement que le BER obtenu par 1’égalisation a ’aide des parametres estimés,
en utilisant ’algorithme proposé BBS15, ont des performances assez satisfaisants que celles
obtenues avec les parametres mesurés.

BIT ERROR RATE FOR MC-CDMA (DOWNLINK): BRAN E - ZF

10 T T T T T T
: : —O— ZF: Canal mésuré
—— ZF:. RLS
—f— 7F: BBS15
lO_1 E
o
W 10°F
foa)
10’3 Eriirrooiiriiiiiioiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiooch
1074 1 | 1 | |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
SNR [dB]

FIGURE 5.24 — BER dans le du canal BRAN E mesuré et estimé : égaliseur ZF
Ces performances sont évaluées a ’aide des égaliseurs MMSE et ZF. Par exemple, si on a un
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SNR > 24 dB nous obtenons 1 seul bit erroné si on recoit 10* bits. A partir de la figure 5.25,
nous observons que ’égalisation aveugle, a ’aide de ’algorithme proposé BBS15, nous permet
d’avoir presque les mémes résultats obtenus a ’aide des données réelles, i.e. mesurées. Ceci est
dl a une bonne estimation de I’amplitude et de la phase de ’algorithme proposé BBS15 basé
sur les méthodes a noyaux. En effet, I’égalisation aveugle a I'aide de la technique MMSE nous
donne approximativement les mémes résultats obtenus pour les valeurs BRAN E mesurées.
Dong, si le rapport SNR est égal a 20 dB, nous aurons seulement un seul bit erroné lorsqu’on
recoit 103 bits, mais si le SNR > 24 dB nous avons un seul bit erroné pour 10* bits recus.

BIT ERROR RATE FOR MC—-CDMA (DOWNLINK): BRAN E — MMSE

|| —@@==—= MMSE: Canal mésuré
]| —— MMSE: RLS
- &= MMSE: BBS15

BER

o] 5 10 15 20 25 30
SNR [dB]

FI1GURE 5.25 — BER dans le du canal BRAN E mesuré et estimé : égaliseur MMSE

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié deux types d’égaliseurs linéaires aveugles en se basant
sur les méthodes a noyaux. Nous avons commencé par la classe des égaliseurs aveugles indirects
qui se basent sur I'identification du canal. Dans cette classe, nous avons étudié les algorithmes
de la combinaison & erreur quadratique moyenne minimale (MMSE) et la combinaison & res-
tauration d’orthogonalité (ZF).

La deuxieme classe concerne les égaliseurs aveugles directs, qui n’utilisent pas ’étape d’esti-
mation de la réponse impulsionnelle. Nous avons étudié les algorithmes ZF, MMSE, I’égaliseur
basé sur la prédiction linéaire ainsi que 'algorithmes itératif aveugle RLS.

Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous avons considéré le probleme d’égalisation
aveugle des systemes MC-CDMA. Les résultats de simulation montrent que I'algorithme pro-
posé BBS15 donne des résultats tres encourageants pour une détection mono-utilisateur en voie
descendante, i.e. de la station de base vers le mobile. Pour cela, nous avons étudié son effet
sur les performances de I’algorithme MMSE et ZF. Les résultats des simulations montrent de
bonnes performances au niveau du BER.
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Dans cette these nous avons proposé de nouvelles approches qui essaient de répondre au
challenge de 'identification/égalisation des parametres du canal en exploitant les méthodes a
noyaux définis positifs et les statistiques d’ordre supérieur. Nous avons essentiellement travaillé
sur l'identification et ’égalisation des canaux radio mobiles, plus précisément sur les systemes
MC-CDMA, normalisés pour la 4°™¢ génération. De nouveaux algorithmes sont apparus suite
a 'utilisation des techniques de traitement du signal dans ces domaines, a savoir les méthodes
a noyaux et les cumulants d’ordre élevé. Ces méthodes ont été implémentées dans ’environne-
ment MatLab et validées dans des configurations avec des parameétres connus.

Dans cette these, nous avons mis en évidence, en premiere partie, 'intérét de I’identification
des réponses impulsionnelles d’un canal de transmission. Cette partie consiste a 1’élaboration
de nouveaux algorithmes d’identification aveugle et semi-aveugle. Ainsi, dans la simulation,
nous avons montré dans un premier temps que les résultats de 'identification des coefficients
du canal h, obtenus par 'utilisation de ces algorithmes proposés (Aglol, Algo2 et BBS15),
sont encourageants. Dans la deuxieme partie, nous nous sommes concentrés sur ’application
des méthodes d’identification abordées dans ce manuscrit aux problemes de 1’égalisation des
systemes de 4°™¢ génération MC-CDMA.

Le premier chapitre a traité les notions fondamentales des télécommunications dans son
ensemble, ainsi nous avons fait un rappel de la chalne de transmission, de ’émetteur jusqu’a
Iarrivée au récepteur. De plus, nous avons présenté les canaux de transmission et leurs distor-
sions en citant quelques notions (canal de propagation, sa capacité et le principe des réseaux
cellulaires), afin de comprendre les phénomenes qui contournent un systéme de communication
mobile. Ce dernier peut rencontrer plusieurs contraintes, a savoir la présence de plusieurs -
utilisateurs ou les dégradations engendrées par le milieu, etc. Pour cela, nous avons traité deux
techniques de communications : I’étalement de spectre et la modulation a porteuses multiples.

Le procédé de l'identification aveugle et semi-aveugle a été développé dans le deuxieéme
chapitre. Nous avons introduit les étapes cruciales a 1’élaboration des algorithmes d’identifica-
tion, a savoir les méthodes des statistiques d’ordre élevé et les méthodes a noyaux. Ce chapitre
comporte deux sections. La premiére section a traité la théorie des moments et des cumulants
ainsi que les relations liant les cumulants aux moments. Ensuite, nous avons abordé I’estima-
tion des moments et des cumulants d’ordre m. Dans la deuxieme section, nous avons fourni un
apercu théorique des méthodes a noyaux et nous avons établi un certain nombre de concepts
associés, telles que la régularisation, les questions de mise en ceuvre et la conception du noyau
lui-méme.

Dans le troisieme chapitre, nous avons exposé les contributions des deux algorithmes
d’identification des parametres du canal (Algol et Algo2). L’estimation des ceefficients des ca-
naux a phase minimale et non-minimale est effectuée a l'aide des algorithmes basés sur les
cumulants d’ordre 3 et 4. Ce chapitre a traité le probleme de 'identification d’un canal FIR
en se basant sur les statistiques d’ordres supérieur. Deux algorithmes d’identification aveugle
ont été développés dans le contexte des statistiques d’ordre supérieurs. De plus, nous avons
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testé les méthodes d’identification aveugles sur des systemes linéaires RIF & phase minimale et
non minimale. Il est intéressant de noter que ces algorithmes ont des résultats encourageants,
ainsi des comparaisons avec d’autres approches dans la littérature ont été présentées. En effet,
les algorithmes devront donc proposer un bon compromis entre performance (précision remar-
quable de l'estimation) et complexité (temps de calcul), malgré 'influence du bruit Gaussien
et le nombre minimale d’échantillons.

Dans le quatrieme chapitre nous avons introduit un nouveau concept des méthodes
d’identification. Il s’agit des méthodes a noyaux définis positifs. Ces derniers ont montré plus
d’avantages au niveau de ’estimation des réponses impulsionnelles du canal et ont fourni une
possibilité de la prediction dans les environnements en ligne. Ce nouvel outil nous a permis
de proposer un algorithme basé sur des méthodes a noyaux définis positifs. Cet algorithme a
été développé afin d’estimer les parametres du canal, & savoir les canaux théoriques (Proakis)
ou les canaux mesurés dans des différents scénarios (BRAN). Les résultats de la simulation
montrent la précision de I'algorithme proposé pour l’estimation de 'amplitude et de la phase
des canaux (dans des environnements bruités et aussi en petites tailles d’échantillons.

La contribution principale dans notre travail de these a été divulguée dans le dernier cha-
pitre. Nous nous sommes concentrés sur la récupération des symboles transmis en utilisant
les estimations du canal obtenus & partir des méthodes proposées dans le cas SISO. De plus,
nous avons évalué la performance des algorithmes proposés compte tenu d’autres scénarios tels
que le nombre d’utilisateurs. L’égalisation de la liaison descendante du systeme MC-CDMA a
été effectuée par le biais des égaliseurs, telles que la combinaison a restauration d’orthogona-
lité (ZF) et la combinaison a erreur quadratique moyenne minimale (MMSE). Pour cela, nous
avons présenté les résultats des simulations pour des différents parcours du mobile en LOS et
NLOS (BRAN A, B, C, D et E). Le MMSE a montré un avantage remarquable au niveau de
la récupération des symboles émis.

Perspectives

Dans cette these de doctorat, nous avons pu présenter et analyser des modeles par des
nouvelles méthodes. Ces modeles fondamentaux sont a la base des diverses études d’identifica-
tion et d’égalisation du canal qui pourront étre envisagées. Puisque une étude ne s’arréte pas
la, nos futurs travaux seront orientés a I’étude d’un canal réel qui n’aura pas exactement les
caractéristiques du vrai modele. Ainsi les perspectives de ce travail sont diverses :

— Développement des nouvelles méthodes pour 'identification des canaux de communica-
tion(i.e. en faisant appel aux méthodes a noyaux).

— Expansion vers d’autres approches d’identification, a savoir les algorithmes génétiques et
les réseaux de neurones en cherchant leur applicabilité dans I'identification.

— FEtude des problemes d’égalisation dans le cas aveugle ou autodidacte pour lutter contre
les trajets multiples dans les communications mobiles.

— ¢élaboration de nouveaux égaliseurs spatio-temporels linéaires et non linéaires pratique-
ment pour les systemes MC-CDMA.

— Développement d’une extension de ces algorithmes aux systemes MIMO.
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