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Résumeé

Dans cette these, nous traitons un probleme d’identification et d’égalisation d’un canal de
transmission par plusieurs approches différentes, dans le but de corriger les distorsions car le
canal de transmission est fortement influencé par le bruit, ce qui minimise la bande passante et
diminue la qualité du signal recu.

Dans une premiere partie, la thése se concentre sur I’identification aveugle et semi-aveugle et
I’égalisation du canal a partir des méthodes mathématiques analytiques et sur les cumulants
d’ordre supérieurs. Ces derniers sont largement utilisés dans différents domaines d’applications,
spécialement dans le domaine du traitement du signal, en outre, une étude comparative entre des
algorithmes basés sur les cumulants a été faite, tout en proposant un nouveau algorithme hybride
qui présente plus d’avantage, ce dernier effectue un compromis entre deux autres algorithmes
développés précédemment, nous avons comparé les algorithmes basés sur les cumulants avec 1’al-
gorithme des moindres carrés (Recursive least squares) fonctionnant en estimateur du canal. Puis
on a appliqué I’égalisation des parametres identifiés selon les deux égaliseurs : Zéro Forcing (ZF)
et Minimum Mean Square Error(MMSE).

Dans un seconde temps, la these fait porter 1’analyse sur 1’application des réseaux de neurones
dans I’identification et I’égalisation d’un canal de transmission par la méthode de Levenberg-
Marquardt, cette méthode a été comparée avec celle des moindres carrés.

Enfin, on a présenté une description d’une méthode basée sur les noyaux définis positifs, cette
derniere sera utilisée pour I’identification d’un canal de communication d’ordre 1.

Mots-clefs : identification, égalisation, cumulants, canal de transmission, identification aveugle,
identification semi-aveugle, Levenberg-Marquardt, noyaux définis positifs, télécommunication,
canal gaussien, Minimum Mean Square Error(MMSE), Zéro Forcing (ZF)
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Introduction

Actuellement, les opérateurs de télécommunication cherchent a multiplier et a diversifier leurs
offres d’acces aux technologies de I’information et de la communication afin d’augmenter la qua-
lité des services et de garantir la qualité du signal transmis. Ils visent également a baisser les cofits
d’exploitation pour répondre aux besoins évolutifs de la clientele. Ainsi, ils développent des tech-
niques de plus en plus fiables. L’identification du canal de transmission est une phase primordiale
car elle contribue a augmenter la qualité de la transmission et a atténuer le bruit et elle se situe
au point de convergence des mathématiques, qui lui fournissent le cadre conceptuel, de la phy-
sique, qui décrit le vecteur de transmission de I’information, de I’électronique et I’informatique,
qui concourent au développement des techniques matérielles et logicielles.

La transmission de I’information passe par plusieurs étapes du traitement électronique du si-
gnal, au niveau de 1’émetteur, pour qu’il soit adapté au canal de transmission, a la réception, le
signal subit d’autres étapes de traitements. Ces différentes étapes engendrent des déformations du
signal, celles diis au réchauffement des composantes électroniques et celles diis aux phénomenes
physiques comme la réflexion, la diffraction et I’absorption, ce qui provoque une atténuation et une
dispersion dans le temps du signal, qui a pour cause des interférences entre symboles. L.’égalisation
a pour objectif d’éliminer ces interférences.

Le canal de transmission est fortement influencé par le bruit, ce qui minimise la bande passante
du canal, aussi sa capacité réelle. Dans le cas d’un canal gaussien et pour améliorer la capacité
du canal et son débit on propose d’utiliser différentes méthodes pour minimiser 1’interférence
entre symboles. En pratique, plusieurs problématiques sont basées sur la non connaissance de
I’information émise par 1I’émetteur, comme le cas de la recherche automatique des chaines radio
qui sont bruitées par un bruit aléatoire souvent gaussien, dans le cas de la transmission sans fil,
qu’on essai d’identifier. La connaissance de 1’'information émise repose sur I’identification du ca-
nal a partir de I’information regue. Plusieurs méthodes basées sur les commulants ont été proposés
[4,5,6,7,8,9,10, 11, 12].

Dans ce travail, on traite I’identification aveugle et semi-aveugle et 1’égalisation du canal a
partir des méthodes mathématiques analytiques et numériques a savoir :

Les méthodes mathématiques basées sur les cumulants d’ordre supérieurs. En effet, les statistiques
d’ordre supérieurs sont largement utilisées dans différents domaines d’applications, spécialement
dans le domaine du traitement du signal [13, 14].

La méthode basée sur les réseaux de neurones, souvent utilisée dans I’'intelligence artificielle,
c’est une méthode numérique d’identification supervisée qui permette de surmonter des problemes
analytiques, cette méthode sera comparée a celle des moindres carrés récursive.

L’approche batie sur les noyaux définis positifs est une méthode supervisée basée sur un noyau
souvent gaussien. Elle consiste a déterminer les parametres du canal en utilisant la décomposition
de Kolmogorov.
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Ce mémoire est organisé de la maniere suivante : Le premier chapitre traite les statistiques
d’ordre supérieurs a travers la théorie des moments et des cumulants. Commencant par la définition
des variables aléatoires, puis les définitions des Statistiques d’Ordre Supérieur (SOS) ou (Higher
Order Statistics (HOS)), autrement dit les moments et cumulants d’ordre supérieur a 2, qui sont
utilisées essentiellement en complément aux statistiques d’ordre 2. Nous définissons ensuite la re-
lation entre ces deux grandeurs ainsi que leurs estimateurs en citant au passage quelques propriétés
mathémathiques des moments et des cumulants. Le deuxieme chapitre s’intéressera a 1’étude des
performances des différents algorithmes utilisés. Il comporte, dans un premier lieu, une étude com-
parative entre des algorithmes basés sur les cumulants, tout en proposant un nouveau algorithme
hybride qui présente plus d’avantage. En second lieu, nous comparons les algorithmes basés sur les
cumulants avec I’algorithme RLS (Recursive least squares) fonctionnant en estimateur du canal.
Puis on applique 1’égalisation des parametres identifiés selon les deux égaliseurs : Zéro Forcing
(ZF) et Minimum Mean Square Error(MMSE). Le troisieme chapitre traite la notions d’applica-
tion des réseaux de neurones au probleme d’identification, on se limite a 1’utilisation d’un réseau
de neurones mono-couche basé sur la méthode de Levenberg-Marquardt utilisée dans le cas mo-
nodimensionnelle et bidimensionnelle. Cette méthode sera comparée avce I’algorithme RLS. Le
quatrieme chapitre présente une description d’une méthode basée sur les noyaux définis positifs,
cette derniere sera utilisée pour 1’identification d’un canal de communication d’ordre 1.



Chapitre 1

Généralités sur les statistiques d’ordre
supérieures

1. introduction

Dans ce chapitre nous présentons les outils mathématiques nécessaires dans ce mémoire.
Commencant par la définition des variables aléatoires scalaires, puis les définitions des Statis-
tiques d’Ordre Supérieur (SOS) ou (Higher Order Statistics (HOS)), autrement dit les moments
et cumulants d’ordre supérieur a 2, qui sont utilisées essentiellement en complément aux statis-
tiques d’ordre 2. Nous définissons ensuite la relation qui existe entre ces deux grandeurs ainsi que
leurs estimateurs en citant au passage quelques propriétés mathémathiques des moments et des
cumulants [15, 13, 16].

2. Variables aléatoires réelles scalaires

Soit x une variable aléatoire a valeurs réelles [13, 17]. F,(u), fonction de répartition de x, qui
représente la probabilité d’apparition de la variable aléatoire dans le segment | — 0o, u]. Lorsque
x admet une densité de probabilité p, (u), alors dF, (u) = p,(u)du. La densité de probabilité p, (u)
est positive et a pour somme 1’unité. Lorsque la fonction de répartition F,(u) est une fonction
en escalier, elle n’admet pas de densité au sens des fonctions, mais au sens des distributions. Les
moments généralisés de x sont définis pour toute application réelle g par :

Elg(x)] = / " gw)pa(w)du (1)

On utilise souvent des fonctions polyndmiales g(u), conduisant aux moments “classiques” de
différents ordres, tels que la moyenne ou le moment d’ordre 2. En utilisant des fonctions expo-
nentielles, on associe aux variables aléatoires des fonctions caractéristiques.

La premiere fonction caractéristique de x est :

®,(u) = E[e/"] (1.2)

Ou j désigne la racine de -1. Lorsque la variable aléatoire x admet une densité de probabilité
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pz(u), la premiére fonction caractéristique ®,.(u) est sa transformée de Fourier :

+oo
O, (u) = / 7", (u)du (1.3)

o0

Dans ce cas, on retrouve la densité de probabilité a partir de la premiere fonction caractéristique
par transformation de Fourier inverse :

“+o00

pe(u) = (1/27?)/ O, (v)dv (1.4)

—0o0

La fonction caractéristique est continue en tout point et vaut 1 a I’origine. Elle est donc non nulle
dans un voisinage de I’origine, sur lequel on pourra définir son logarithme népérien :

Vo (v) = log(®4(v)) (1.5)

Cette fonction est appelée seconde fonction caractéristique.

2.1. Moment et cumulants
Notons M, (r) les moments d’ordre r de x [13], lorsqu’ils existent,
M,(r) = E[2"] (1.6)
Et M (r) les moments centrés :
M, (r) = El(x — My(1)"] (1.7)

Les fonctions caractéristiques décrivent completement la variable aléatoire a laquelle elles sont
associées. En développant ¢/“® dans ’expression (1.2) au voisinage de 1’origine et en identi-
fiant avec le développement de Taylor de la premiere fonction caractéristique. En en calculant

le développement en fonction des puissances de u :
i 0 . i2u2x2 3323
O, (u) = E[e!™*] = fjoo (14 jur + 57 + 257 + ...)dx

O, (u) = Ele*] = [T p,(2)de + ZUZ [T2p, (v)a?de + DL [0 (2)abda + ..

oo o0

My (1) = (g 2ol

On définie les cumulants par les dérivées de la seconde fonction caractéristique, prises a 1’ ori-
gine :

ly—o= E[z"] (1.8)

A"V (V)
Colr) = (=5)" =3 7= le=o= cumla’] (1.9)
Les cumulants ne sont que les coefficients du développement en série de Taylor de la seconde
fonction caractéristique.
Remarque : Les cumulants d’ordre r peuvent étre calculés a partir des moments d’ordre inférieur
ou égal ar [18]. Pour les ordres 1 a 4, ces relations sont :

Ca(2) = M;(2) = My(2) — (Ma(1))? (1.10)
Cu(3) = My(3) = My (3) — 3M(1) M, (2) + 2(M,(2))° '
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Dans le cas de variables aléatoires centrées (M, (1) = 0), les expressions des cumulants se
simplifient comme suit :

C,(1) = 0
C(2) = My(2) = M, (2) W
Cu(3) = My(3) = M,(3) + 2(M,(2))? '

lorsque la variable x est gaussienne, sa seconde fonction caractéristique est définie comme suit :

, 1
D, (u) = jMyayv — éMw(Q)qﬂ (1.12)

Les cumulants d’ordre supérieur a 3 sont donc tous nuls. Cette propriété caractérise la loi gaus-
sienne [13]. Les variables gaussiennes sont donc entierement décrites par leurs propriétés au
second ordre. La variance, cumulant d’ordre 2 de « est donnée par : Var[z] = M,(2). En centrant
la variable aléatoire x et en la normalisant on obtient la variable standardisée.

z — My

1.13
e (19

7=
On en déduit les cumulants standardisés qui sont les cumulants de la variable aléatoire standar-
disée. Le cumulant standardisé d’ordre 3, M, (3) = C,(3), est dénommé 1’asymétrie. L’asymétrie
est nulle si la densité de probabilité de x possede un axe de symétrie. Le cumulant standardisé
d’ordre 4 est le facteur d’aplatissement ou kurtosis [13]. La valeur du kurtosis caractérise le com-
portement a I’infini des densités de probabilité unimodales. Les densités de probabilité unimodales
possédant un kurtosis négatif sont dites sous-gaussiennes car elles tendent vers 0 a I’infini plus ra-
pidement que la loi gaussienne. Les densités de probabilité unimodales a kurtosis positif, dites
sur-gaussiennes, tendent moins vite vers 0 a I’infini que la loi gaussienne. Ces notions de sur- et
sous-gaussianité perdent leur sens pour les densités de probabilité multimodales [19].
Pour une variable aléatoire x centrée, I’asymétrie et le kurtosis s’écrivent :

C,(3) = % (1.14)
c.(0) = (k) -3 (115)

2.2. Statistiques d’Ordre Supérieur(HOS)
2.2.1. Définitions et propriétés

Dans cette section nous présentons quelques importantes définitions et propriétés des statis-
tiques d’ordre supérieur (Higher Order Statistics (HOS)), ou moments et cumulants. Les définitions
seront données pour les deux cas : déterministe et stochastique. Si z(k), avec k € Z est un pro-
cessus réel discret stationnaire ; alors son moment d’ordre m est donné par [7], [20], [21], [22],
[23]:

M(m@)(tl, to, T3, ... 7t(m—1)) = E[:):(k)x(k: + tl)l‘(k‘ + tg). . :L‘(lf + t(m,l))] (116)

5
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Avec E|[.] représente I’espérance mathématique. Les moments d’ordres 2, 3 et 4 sont donnés res-
pectivement par :

Mz (ty) = Efz(k)x(k + t1)]
Mo,z)(t1, t2) = Elz(k)a(k + t1)x(k + t2)] (1.17)
Mz (ti,ta,t3) = Elz(k)z(k + t)x(k + ta)z(k + t3)]

Avec My, 2)(t1,t3,t3, ..., t,,) représente le moment d’ordre m et My, ¢ (L1, t3,t3, .. tom—1))
représente le moment d’un signal Gaussien équivalent qui possede la méme fonction d’auto-
corrélation que le signal x(k). Il est claire que le cumulant d’ordre m d’un signal Gaussien est
nul Vm > 3. Car dans ce cas :

Mz (t1,ts,t3, o tan—1)) = Mmc)(t1, 83,3, - . tom—1)) (1.18)
ce qui implique que le cumulant d’ordre m ¢, 3 d’un signal Gaussien est nul c.-a-d :
M(m,x)(tth,t?’y--«,t(m—l)) =0 VYm >3 (119)

Dans la pratique, les cumulants d’ordre m > 5 sont rarement utilisés ; pour cette raison nous
allons définir seulement les cumulants d’ordre m < 4. Le cumulant d’ordre m = 1 est donné
par: C1z) = M1 ) = E[x(k)], qui représente la moyenne du signal x(k). Alors que le cumulant
d’ordre 2 est donné par :

Clam(t) = Miow)(t1) — (Ma0))* = Mpay(—t1) — (M(2,0))” = Clo.0)(—t1) (1.20)

Avec Cy4)(t1) est la fonction d’auto-corrélation (FAC). Si la moyenne du signal x(k) est nulle
(M(1,z) = 0) on aura la FAC est égale au moment d’ordre 2. De méme on constate que la fonction
FAC est paire. Le cumulant d’ordre 3 est donné par :

Cia)(ti t2) = Mgz (i, t2) — Mgy (Mg (t) + Mg (th — t2)) + Q(M(l,x))g (1.21)

avec M, (t1,12) est le moment d’ordre 3 du signal (k). Le cumulant d’ordre 4 est donné par
I’équation suivante :

Clae)(ti,ta, t3) = Mz (t1,t2) — M(l,z)(M(Q,x) (1)
+ Mo, (t1 — t2)) + 2(M1,2))> — Ma,2)(t2) M2, (ts — t1)
— M oy Ms.4)(t2, t3 M( x)M(sx)(tz,tQ)

) — Mg
_M(I:D)M(3 o (ti,t3) — M, a:)M(3 o)tz =1, b5 — 1) (1.22)

+(M ) M(?x)(tl) + (M1,2))* Mo,z (t2)
F(M1,2))* Ma,2)(t3) + (M1,2))*M(2,2(ts — t1)
(M(1 m))ZMQI)(tS —t)
H(M,2))? Mo,z (ta — t1) = (M o))"

Si la moyenne du signal (k) est nulle, c-a-d. M(; ;) = 0, a partir des équations (1.20) et (1.22) on
déduit que les cumulants d’ordre 2 et 3 ne sont que les moments d’ordre 2 et 3. En effet, le calcul
des cumulants d’ordre 4 nécessite la connaissance des cumulants d’ordre 2 et d’ordre 4 comme

suit :
Claz) (ti, ta, t3) = Mgy (th, ta, t3) — Mo (t1) Moz (ts — t2) (1.23)
— M2 (t1) M2,2)(ts — t1) — Mo,z (t1) M2,2)(t2 — t1) '

6
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Si on donne a t; = t; = t3 = 0, et on suppose que le signal est a moyenne nulle M ,) = 0. A
partir des équations 1.19, 1.20 et 1.21 nous aurons :

Ve = Elr*(k)] = Ca.0)(0) (variance)
Yo = Bl (k)] = C3,(0,0) (Skewness) (1.24)
Yea) = Elzt (k)] = 3[vew]® = Cla,2)(0,0,0) (Kurtoisis)

nous représentons quelques propriétés de la symétrie des cumulants d’ordre 3 dans la suite du

document comme suit :

Cs4(t1,ta) = Cs4(t2, 1)

(

= C3,(—t1,t2 — 11)

= Cg,x(tg t1, —t1) (1.25)

= Cs4(—ta, t1 — t2)

= C3,(t1 — tg, —t2)

et les cumulants d’ordre 4 s’écrivent de la maniére suivante :
Cia(ti,to,ts) = Cug(te, ts, ta)
= Cyu(ta, t1,t3) = Cualte, s,
= Cyu(ts, ta, t1) = Cuy(ts, t1,t2)
= Cup(—ti,ta —t1,t3 — t1) = Cup(—t1,t3 — t1,t2 — 11)
= Cyu(ta —t1, —t1,t3 —t1) = Cyp(ty — t1,t3 — 11, —t1)
= Cyu(ts —t1, —t1,ta —t1) = Cup(ts — t1,to — t1, —t1)
= Cyu(— 752,751 to, tg — to) = Cup(—ta, tg — ta, —12)
= Cyu(ts —ta, —to, t3 — to) = Cuy(ts — ta, t3 — ta, —t3)
= Cup(ts — to, —to, t1 — ta) = Cug(ts — to, —to, t1 — t2)
= Cya(— t3ﬂf1 ts, ty — t3) = Cuo(—ts, to — t3,t1 — t3)
= Cyu(th — tg, —t3,ta — t3) = Cuu(ts — t3,to — t3, —t3)
= Cyu(ty —t3, —t3, t1 — t3) = Cup(ta — t3,t1 — t3, —t3)
On peut généraliser cette propriétée pour les cumulants d’ordre m :
Cm’x<t1, tg, ...7tm_1) = Cm,x<t2, tl, ey b 1)
= Cm@ ton— 1, m— 2,...,t1) (1 26)

(
= C’m,x( ti,ty —ty, ety — t1) =
(tl _tm 17t2 tmfla-'w_tmfl)

dans le cas des signaux réels, si le moment d’ordre 1 est nul, et si (k) est stationnaire a I’ordre 3,
le cumulant d’ordre 3 s’écrit d’apres I’équation (1.20) comme suit :

Cs0(t1,t2) = M3, (11, t2) (1.27)

La stationnarité a 1’ordre trois est plus contraignante que la stationnarité a I’ordre deux : un
signal peut €tre stationnaire a 1’ordre deux sans I’€tre a 1’ordre trois. Le cumulant d’ordre trois
est une fonction de deux variables. Nous allons voir que cette fonction appliquée a la sortie d’un
filtre linéaire inconnu permet d’en retrouver les parametres lorsque 1’entrée du filtre est un bruit
blanc ou une séquence i.i.d. sans faire référence au signal d’entrée a condition, que la corrélation
d’ordre trois existe. Nous verrons dans les chapitres qui suivent quelques algorithmes qui peuvent
réaliser cette identification dite aveugle.
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Remarque : Dans ce mémoire nous avons utilisé parfois des notations différentes pour les
cumulants, par exemple : Cy, .(.) = Cra(.) = Cra(, ..., ) = Cumyy, 4.

Un des intéréts majeurs des cumulants est la conséquence de 1’indépendance qui simplifie
considérablement les formules et les traitements. En particulier, si deux signaux sont indépendants
et que ’un d’entre eux est Gaussien a moyenne nulle, les cumulants d’ordre supérieur a deux
seront ceux du deuxieme signal car les cumulants du signal Gaussien sont nuls; on peut ainsi
étudier les caractéristiques des signaux malgré la présence d’un bruit additif Gaussien. De plus,
les formes symétriques d’apres (1.26), offrent une souplesse dans le calcul des cumulants. Il faut
noter bien que les cumulants ne sont pas totalement symétriques contrairement aux fonctions
d’autocorrélation :

Cm@(tl, ---;tm—l) 7& Cm@(—tl, ey _tm—l) (Vm > 2) (128)

2.2.2. Variables aléatoires indépendantes

L’indépendance statistique des variables aléatoires [13, 17] implique la factorisation des mo-
ments via la factorisation des premieres fonctions caractéristiques selon I’équation(1.2).

Soient z et y deux vecteurs aléatoires indépendants, a valeurs réelles ou complexes, de dimen-
sions respectives n et p, et soit 27 = (z7yT) (concaténation des vecteurs z et /). Alors, d’apres la
remarque précédente, la premiere fonction caractéristique de z est le produit des premieres fonc-
tions caractéristiques de x et y. La seconde fonction caractéristique de z s’écrit alors : W, (u, v) =
U, (u) + ¥, (v). Les cumulants croisés entre x et y sont alors nuls. En effet, d’une fagon générale,
ona:

Oumzﬂ,...,zm,zﬂ,...,sz = Cum[xih <y TiN s Y1, --->yjp]

Comme V¥, (u,v) = V,(u) + ¥, (v), le cumulant précédent est nul des qu’un des i, et un des jj,
sont non nuls simultanément, on dit que les cumulants croisés de x et y sont nuls.

Dans le cas de deux processus aléatoires a valeurs réelles y(k) et w(k) indépendants tel que
2(k) = y(k) + w(k) alorson a :

Cm,z(tlv XX tm—l) = Cm,y(tla X tm—l) + Cm,w(tla X tm—l) (1.29)

Si on suppose que y(k) est non-Gaussien, et w(k) est un processus Gaussien alors 1’équation
précédente (1.26) devient :

Cm7z(t1, ...,tmfl) = Cm7y(t17 ...,tmfl) (Vm > 2) (130)

Cette propriété donne aux statistiques d’ordre supérieur plus de robustesse que la fonction de
corrélation vis-a-vis aux mesures affectées par des bruits Gaussiens additifs. En effet, 1’auto-
corrélation (cumulant d’ordre 2) d’un bruit Gaussien n’est pas nulle, donc :

Cs.(t1) # Cay(ty) (1.31)

Pour un processus, e(k), aléatoire stationnaire, indépendant et identiquement distribué (i.i.d), on
a:
Cme(t17"'7;tm—1) :’7m66(t17"'7tm—1) (132)

avec d(t1, ..., tm—1) : Fonction de Dirac, 7, est le cumulant d’ordre m de e(k) a I’origine.
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2.2.3. Multilinéarité

Les moments et les cumulants satisfont la propriété de multilinéarité. Soient deux vecteurs
aléatoires x et y liés par la relation linéaire y = Az, ou A est une matrice quelconque. Alors les
moments et cumulants de y sont des fonctions linéaires de chacune des composantes A;; . Par
exemple, on a :

Cum [yza Yij, yl:] = Z AiaAijkccum[xm Ty, xc] (133)

a,b,c

Cette propriété se réduit, dans le cas scalaire, a une simple relation d’homogénéité :
Fxary = Aka(r)- (1.34)

En particulier, quelles que soient les processus al€atoires x,y, 21, ..., 2, réelles ou complexes,
scalaires ou multidimensionnelles, indépendantes ou non, nous avons :

Cumlz + Y, 21, .y 2p) = Cumlx, 21, .., 2p) + Cumly, 21, -, 2p] (1.35)
Cum[ Az, 21, ..y 2p] = NCymlT, 21, ..., 2 (1.36)

Dans la suite de ce document on ne traite que le cas des processus a valeurs réelles.

2.2.4. Invariance par translation

Les cumulants sont invariants par translation déterministe : si y = x + ¢, ou ¢ est déterministe,
alors les cumulants d’ordre supérieur ou égal a 2 de y sont identiques a ceux de x. En effet, la
translation provoque un déphasage de la premiere fonction caractéristique, la translation n’affecte
que le cumulant d’ordre 1, c’est-a-dire la moyenne. les cumulants d’ordre supérieur a un restent
invariants par translation d’une variable, comme le montre I’équation suivante :

Cumy(xy + ¢, ...,xy) = Cumy(xq, ..., TN) (1.37)

2.3. Estimation des moments et des cumulants

L’ utilisation des statistiques d’ordre supérieur passe par leur estimation. Ce paragraphe présente
quelques éléments sur I’estimation, essentiellement dans le cas scalaire. Les développements
théoriques sont généralement tres simplifiés si les grandeurs aléatoires en jeu sont centrées. Or,
pratiquement, ceci n’est pas toujours le cas. Les traitements commencent alors en général par une
étape de centrage des données a traiter. Lorsque le nombre de données est grand, on peut supposer
que le centrage est effectuée de maniere parfaite [13]. Nous supposerons dans la suite que les
variables aléatoires sont centrées.

2.3.1. Estimation des moments

Soit X une variable aléatoire scalaire centrée représentant N échantillons d’un signal sta-
tionnaire. L’estimateur, le plus simple, d’ordre £ nommé “estimateur classique” est donné par la
formule suivante :

N

. 1 .

mk@(tl,.. tr_ 1 _N E Z—l—tl (Z—Ftk_l) (1.38)
1=0
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2.3.2. Estimation des cumulants

Une présentation détaillée de la théorie de I’estimation des cumulants peut étre trouvée dans
[13] et [23]. Comme les cumulants s’expriment en fonction des moments, les estimations des
cumulants s’obtiennent comme suit :

éQ,m(t1> = mo(t1) (1.39)

Ciu(ti, ta) = ma(ty, t) (1.40)

Cue(ty, ta, t3) = fa(ty, ta, ts) — Mgty (ta — ts) — Ma(ta) g (ty — ts) — mg(ts)img(ty — to)
(1.41)

Certains auteurs proposent également de diviser les données en N segments de longueur L, tels
que k£ = N.L, d’effectuer les estimations précédentes sur chacun des segments et de calculer en-
suite la moyenne des estimées obtenues. Les estimateurs ainsi obtenus ne sont pas biaisés asymp-
totiquement [13, 24, 20].

2.3.3. Estimation récursive

On développant I’équation 1.38, de telle sorte a écrire 1’estimateur du moments d’une maniere
récursive :

. t—1. 1
mx7t(t1, m,tk—l) = ka:,t—l(tla ...7tk_1) + gl‘(t)x(t + tl).ilf(t + tk—l) (142)

Cependant, cet estimateur ne tient pas compte des éventuelles non-stationnarités des processus
a traiter. Donc, on peut utiliser un estimateur adaptatif des moments si les signaux sont non-
stationnaires.

ﬁ’L%t(tl, ...7tk_1) = ’)/mk7t_1<t1, ---;tk—l) —I— (1 — ’y)l’(t)l‘(t + tl)ZE(t —I— tk—l) (143)

Ou v est une quantité inférieure a 1, qui permet de privilégier les observations récentes dans
I’estimation des moments sur les formules précédentes. Il est possible d’estimer les cumulants
sans passer explicitement par I’intermédiaire des moments [25]. Pour le cumulant d’ordre 4, on
peut I’estimer par :

Cho = %;(x‘l(i) — 32%(i)Ch oz, 7)) (1.44)
Avec
. 1 X
ol 7) = ;(ﬁ(i)) (1.45)

Ce type d’estimateur a été proposé dont I’intérét est faire une implémentation récursive, une autre
version récursive est donné par les équations :

(Cowl@,2))e = (1 = %) (Cowl@, @))e1 + 7e(a?(t)) (1.46)

~ ~

(Cop(z,z,z,2)) = (1 — o) (Caplx, 2, 2,2))1—1 + at(x4(t) — 3x2(t)(CA'27I(x, x))i—1)) (1.47)

10
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avec y; et oy représentent des parametres d’adaptation dépendant du temps. Cet algorithme est
asymptotiquement non biaisé dans le cas d’un processus indépendant et identiquement distribué
(i.i.d). Ceci provient du fait que (2*(t) — 322(t)(Ca.(z, x));—1)) est un estimateur sans biais du
cumulant d’ordre 4 dans le cas i.i.d.. De plus, I’algorithme est tres robuste vis-a-vis de ¢. En effet,
il a ét€ montré que pour s’adapter aux éventuelles non-stationnarités on prend 7, = letay = 1
pour ne pas trop perturber la variance de 1’estimation. Ce choix permet d’estimer le cumulant
directement en fonction des données par une seule récursion comme suit :

~ A

(Coz(z,z,z,2)) = (1 — o) (Cop(x, 2, 2,2))1—1 + oy (2t (t) — 322 (t)2*(t — 1)) (1.48)

3. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les moments et les cumulants d’ordre supérieur a deux
d’une variable aléatoire, ainsi leurs propriétés et les relations qui existent entre eux. Puis, nous
avons vu que les cumulants d’ordre r sont calculés a partir des moments d’ordre inférieurs ou égal
a r, d’ou vient I’'importance d’utilisation des cumulants dans le domaine du traitement du signal
que les moments. En outre, les cumulants d’une somme de variables aléatoires indépendantes sont
cumulatifs, et les cumulants d’ordre supérieur ou égal a trois sont tous nuls.
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Chapitre 2

Identification et égalisation
monodimensionnelles et bidimensionnelles

1. Introduction

L’ outil de modélisation mathématique est devenu indispensable dans I’étude des phénomenes
physiques, spécialement dans le domaine de communication mobile. Cette modélisation n’est
qu’un ensemble d’équations mathématiques qui vérifient des conditions d’existences ou des condi-
tions limites a des condition initiales du probleme traité [26], et ceci dans le but d’observer son
évolution. L’identification des systemes a réponse impulsionnelle finie, est I’un des systemes les
plus fréquemment abordés par voie numérique dans le domaine du traitement du signal [27, 9, 10,
11].

Dans ce chapitre, nous étudions quelques algorithmes basés sur les cumulants d’ordre supérieur,
dans le but d’identifier les parametres des différents canaux étudiés, notement les canaux mobile a
fréquence sélectives de type BRAN. Une étude comparative entre ces algorithmes sera preésenteé
afin d’identifier les parametres d’un canal. L’égalisation sera faite a 1’aide des égaliseurs Zeros
forcing (ZF) et Minimum Mean Squere Error (MMSE).

2. Modélisation

Dans tout probleme d’identification des canaux de transmission, il est primordiale de pas-
ser par une étape capitale dans la conception des systemes de communication sans fils, c’est la
modélisation. Le but de cette opération est de rendre un probleme physique sous forme d’équations
mathématiques facile a manipuler, ce qui nécessite la connaissance des informations a priori sur
le canal [28, 29].

La modélisation des canaux de transmission a connue une grande évolution dans ces derniere
décennies, de la modélisation physique basée sur les ondes électromagnétiques jusqu’au modele
statistique fondé sur un niveau haut d’abstraction [28, 29, 30]. Le calcul intense que nécessite la
récupération des signaux transmis par la résolution des équations électromagnétiques qui a donné
lieu au modele statistique. Aussi ces modeles doivent garantir plus de fiabilité du signal recu
[28, 29, 30].

12
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2.1. Les canaux de transmission

2.2. Le canal sans fil : propagation et perte du signal lors de la transmission

La performance des systeémes de communication sans fil est principalement régi par I’environ-
nement du canal sans fil. Par opposition aux caractéristiques typiquement statiques et prévisibles
d’un canal cablé, le canal sans fil est plutdot dynamique et imprévisible, ce qui rend une analyse
exacte du systeme de communication sans fil souvent difficile. Ces dernieres années, 1’optimi-
sation du systeme de communication sans fil est devenue critique avec la croissance rapide des
services de communication mobile avec un haut débit mobile émergent des services d’acces In-
ternet. En fait, la compréhension des canaux sans fil permettra de penser au développement des
nouvelles technologies plus efficaces en termes de performance lors de la transmission sans fil
[29].

En matiere de communication sans fil, la propagation des ondes radio se réfere au compor-
tement des ondes radio quand ils sont propagées de I’émetteur au récepteur. Au cours de la pro-
pagation, les ondes radio sont principalement affectés par trois modes différents de phénomenes
physiques : la réflexion, la diffraction et la diffusion. La réflexion est le phénomene physique
qui se produit quand une onde électromagnétique se propageant empiete sur un objet avec de
tres grandes dimensions par rapport a la longueur d’onde, par exemple, la surface de la terre et du
batiment. Il oblige la puissance du signal d’émission pour €tre renvoyée vers son origine plutot que
d’étre passé tout au long du chemin vers le récepteur. La diffraction se réfere a divers phénomenes
qui se produisent lorsque la voie radio entre I’émetteur et le récepteur est obstruée par une sur-
face avec des irrégularités pointus ou de petites ouvertures [3]. Il apparait comme une flexion des
vagues autour des obstacles petites et étalement des vagues précédentes de petites ouvertures. Les
ondes secondaires générées par diffraction sont utiles pour établir un chemin entre 1’émetteur et le
récepteur, méme si un chemin de ligne de visée n’est pas présent. La diffusion est le phénomene
physique que les forces de la radiation d’une onde électromagnétique de déroger a un droit che-
min par un ou plusieurs obstacles locaux, avec des dimensions réduites par rapport a la longueur
d’onde. Ces obstacles qui induisent de diffusion, tels que le feuillage, les plaques de rue, et les
lampadaires, sont désignés comme les disperses. En d’autres termes, la propagation d’une onde
radio est un processus compliqué et moins prévisible qui est régi par la réflexion, la diffraction, et
la dispersion, dont I’intensité varie avec les différents environnements dans différentes instances
[3].

Le bruit ajouté lors de la transmission dans le canal provoque I’atténuation de la puissance
du signal émis. Les transmissions sur le canal mobile dans des différents environnements urbains
(présence de nombreux batiments) ou intérieurs (murs, meubles,. . .) génerent beaucoup d’échos
que la modélisation du canal doit prendre en compte [3].

2.3. Modele général d’atténuation du canal (Path Loss Model)

Le modele de propagation en espace libre est utilisé pour prédire la puissance du signal recu
dans des environnements ou il n’y a aucun obstacle entre I’émetteur et le récepteur [31]. Il est sou-
vent adopté pour les systemes de communication par satellite. Soit d la distance entre I’émetteur
et le récepteur, lorsqu’on utilise des antennes isotrope avec un gain d’émission G; et un gain de
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réception G, la puissance regue a une distance d, P,(d) est exprimée par [3] :

P,G,G\?

P.(d) = AL (2.1)
P, : désigne la puissance transmise (watt).
P, : désigne la puissance recue (Watt).
G, :Gain de I’émetteur (db).
G :Gain du récepteur (db).
d : la distance entre I’émetteur et le récepteur (m).
A : la longueur d’onde.
L : le facteur de perte qui est indépendant de 1’environnement de propagation.

Cet évanouissement a grande échelle impose la tendance générale et 1’atténuation peut étre
complétée par deux autres fluctuations : les évanouissements a moyenne et petite échelle. Si on
travail dans un systeme idéal sans perte c-a-d : L = 1, ’équation 2.1 s’écrit sous la forme [3] :

2
PL(d)[db] = 10109(5) - —10log(GrGt)\

7, (amed) (22

Si on suppose que les gains du I’émetteur de celui du récepteur sont idéals(c-a-d G; = G, =
1), I’équation 2.2 devient :

P, Ard
PL(d)[db] = 10l0g(4) = 20log(%) (2.3)
Récepteur:
Emetteur: €
Gains: Gt Gains: Gr
Distance d

FIGURE 2.1 — Architecture général d’un systeme de communication sans fils

La figure 2.1 représente I’effet des gains de récepteur et de I’émetteur sur 1’atténuation du
signal transmis, on remarque que la perte de la trajectoire augmente en diminuant les gains de
I’émetteur ou du récepteur, I’augmentation de la perte du trajet augmente d’une maniere linéaire
en fonction de la distance d entre I’émetteur et le récepteur.

D’une maniere plus générale, le modele de perte du trajet peut €tre construit en modifiant le
modele de perte pour le cas des gains idéals (G; = G, = 1) selon I’exposant n qui differe selon
les milieux de propagation, cette modification se fait selon I’équation suivante :

PLyp(d)[dB] = PLp(dO) + 10nlog(di) (2.4)
0
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Model sans parte, f =1500MHz
1o ;i mmay T
—e—0G=1,G=1 o o s
—— =1, G605 |
100H —8—G,=0.5, G =0.5 IO S

perte du trajet[dB]

Dustance[m]

FIGURE 2.2 — Modele de pertes du signale pour différents gains [3]

Ou n dépend du milieu de propagation et d, représente la distance de référence au cours de
laquelle la perte de trajet hérite des caractéristiques de la perte en espace libre. La valeur de n
varie entre 2 et 6 selon I’environnement de propagation, si n = 2, on parle de 1’espace libre.

D’apres la figure 2.3, on constate que la perte de la trajectoire augmente avec 1’augmentation
du chemin de perte exposant n, d, doit étre correctement déterminée pour les différents environ-
nements de propagation. Méme si la distance entre I’émetteur et le récepteur sont égaux, chaque
chemin peut avoir une perte de chemin différente, car les milieux environnants peuvent varier en
fonction de I’emplacement du récepteur. Cependant, tous les modeles ci-dessus affaiblissant le
trajet ne prend pas cette situation particuliere en compte. Un modele de masquage log-normale
est utile lorsqu’il s’agit d’une situation plus réaliste. Considérons X, une variable aléatoire gaus-
sienne de moyenne nulle, le modele du masquage log-normale est donnée par la formule suivante

[3]:

PL(d)[dB) = PL(d) + X, = PLg(d0) + 10nlog(di) + X, (2.5)
0

2.4. Architecture général d’un canal de transmission

Les systemes de télécommunication numérique se basent sur le schémas de 1’architecture
présentée dans la figure (2.5). La source d’information peut étre soit de type analogique qui va
étre numérisée par la suite (exemple de la voix pour un téléphone mobile), soit directement de
type numérique. L’information analogique est ensuite échantillonnée et numérisée a travers un
étage de conversion analogique numérique. La taille du message binaire original ainsi produit est
en général tres importante et contient en outre un grand nombre de redondance [32]. Il subit alors
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Wodtle de perte de trmjet log-distance | TC:‘I S00MHzE
110

100 |

Fere [dB]

T I T T T I T IC A B S

...............................................................................

10 10" 10° 107
Distance[m]

FIGURE 2.3 — Modele de signal pour différentes valeur de n [3]
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lWooele de perte de tmjet log-normal, fC:1 S00MHz, =38, n==
110 ——————— . .

Pertes[dE]

Distance[m]

FIGURE 2.4 — Modele de signal pour différentes trajets et pour le méme milieu de propagation [3]
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un codage de source, qui a pour but de le mettre dans un format standard d’échange et de réduire
sa taille (compression). Le codage de source peut aussi comporter une étape de cryptage dans le
cas ou I’on souhaite sécuriser le transfert des données [3].

Source Destination
analogique analogique
N : risati Conversion
umérisation N/A
Codage Décodage
source source
Cryptage . . Décryptage
Transmission Réception
Codage du Décodage du
canal canal
: Bruit
Modulation Démodulation

Mise sur /\/\/\, §§ /\/\/\, Mise bonde
porteuse, de base,
— < < ) —) amplification

amplification
FIGURE 2.5 — Architecture général d’un canal de transmission

2.4.1. Radio communication

Les radiocommunications utilisent la propagation d’une onde électromagnétique dans 1’at-
mosphere. Ce milieu est généralement réservé aux transmissions par satellite ou par faisceaux
hertziens ainsi qu’aux communications mobiles. Le dispositif de base pour transmettre un signal a
travers le canal radioélectrique (ou hertzien) est une antenne. Les lois de propagation a travers ce
canal sont déterminées par les équations de Maxwell [33]. Les radiocommunications s’étendent
sur un spectre tres large (de plusieurs KHz a plusieurs GHz). La sortie y(n) d’un systeme linéaire
stationnaire, dans le domaine temporel, est une convolution entre la réponse impulsionnelle i(n)
et I’excitation (entrée) du systéme e(n). Si le nombre d’échantillons de la réponse impulsionnelle
est fini, le systeme est dit a Réponse Impulsionnelle Fini (RIF) [16] soit :

q
y(n) =h(n)xe(n) =73 h(i)e(n —1) (2.6)

=0

q : ’ordre du modele.
si la sortie y(n) du systéme est bruitée par un bruit Gaussien ou coloré w(n), la sortie dispo-
nible s(n), pratiquement, est donnée par 1’équation suivante :

s(n) = y(n) +w(n) (2.7)

Pour simplifier le développement des algorithmes nous supposons que :
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1. La séquence d’entrée e(n) est indépendante et identiquement distribuée (i.i.d), de moyenne
nulle et non-Gaussienne.

2. Le systeme est causal et tronqué, c-a-d h(n) = 0 pourn < Oetn > q.

3. De plus, on suppose que 1’ordre, ¢, du systeme est connu, méme si on peut le calculer a
I’aide des connaissances a priori [9].

4. Le bruit w(n) est supposé de moyenne nulle, indépendant et identiquement distribué (i.i.d),
Gaussien et indépendant de e(n) et de variance inconnue.

2.5. relations de base

Dans cette section, nous présentons les relations générales nécessaires pour le développement
de la plupart des méthodes basées sur I’algebre linéaire [16]. Le cumulant d’ordre m de la sortie
du systeme, peut étre exprimé comme une fonction des coefficients de la réponse impulsionnelle

h(i) par [9, 6] :
Cmy(t17t27-'- m—1 _")/mezh Z+t1 h<2+tmfl> (28)

Avec Ve est le cumulant d’ordre m a I’origine de la sequence d’entrée,en se basant sur 1’équation
(2.8), plusieurs algorithmes ont été définis [6, 9, 8]. Les cumulants d’ordre n et m du signal de
sortie ,y(7), et les coefficients ou paramétres du canal h(i), avec n < m sont liées par la relation
suivante [16] :

n—1

£ h(])cny(j+t177]+tm71,tm,tm,,tn71

o 2.9)
- ;/::e Z[ H h(Z + tk)]omy(z + tl? 7Z + tm—l)

=0 k=m

sin = 3 et m = 4 dans I’équation (2.9), nous trouverons 1’équation de base des méthodes
développées dans [34],[12], et si n = 2 et m = 3 dans la méme équation (2.9) nous trouverons
I’équation développée dans [6],[9].
L’équation proposés dans [7] présente une relation entre les différents cumulants d’ordre n du
signal de sortie y(n), comme suit :

q r

Z h(])[H h(] +tk)]cny(/61a --wﬁrvj —|-O(1, a] +an—7"—1

h=1 (2.10)
“'76’/‘7i + ay, 7Z + o1

<.

I
o

M=

>
=
—

>
'
_|_
~

3
<
=
=

Avec 0 <r <n —2Siondonne an=3onaurar=1, donc I’équation (2.10) devient :

Zh (7 +t1)Csy (51,7 + 1) Zh h(j + B1)Csy(t1,j + 1) (2.11)

Cette relation a été utilisé dans [7],[25],[12] elle a été également utilisé par Tugnait qui a modifié
la méthode proposée par Giannakis et Mandel [5]
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2.6. Algorithmes basés sur les Cumulants d’ordre supérieur ou égal a 3

Dans la littérature, la plupart des méthodes, existantes, sont basées sur des systemes d’équations
utilisant au minimum deux cumulants d’ordres différents [13, 16]. L’idée, est de développer une
méthode linéaire simple basée simplement sur une hybridation de deux algorithmes (SAFI1 et
ZHANG) basés sur un seul ordre des cumulants. Dans ce qui suit nous décrivons deux algorithmes
basés sur les cumulants d’ordre 4 [16], [35].

2.6.1. Algorithme utilisant ¢ + 1 équations (SAFI1)

Les cumulants d’ordre m d’un systeme a réponse impulsionnelle fini peuvent €tre exprimés en
fonction des coefficients de la réponse impulsionnelle 4(7) suivant la forme suivante [35] :

=400

Coy(t1, - tim1) = Yma > h(D)h(i +t1)..h(i + ty) (2.12)

1=—00

avec y,,, représente la variance du signal d’entrée e(n). Si nous remplagons m = 4 dans I’équation
(2.12) nous obtenons la fonction qui représente le cumulant d’ordre 4 :

=400
Cuyltr,ta,ts) = yae Y B(Dh(i +t1), h(i + t2), h(i + t3) (2.13)

En appliquant la Transformée de Fourrier a I’équation (2.13) [16] :

t=q 400 400 +o0

Suntnts) = me 3o D 3 S+ 1) ENG 4t B )

=0 —o0 —00 —o0

(2.14)
En simplifiant I’équation 2.14, elle peut étre ecrite sous la forme :
1=q
S4y(tl7 t27 t3 — ,}/45 Z h Z h Z ‘I‘ t —]27rf1t1 Z h Z + tQ —]27Tf2t2 Z h Z + t3 _.727"f3td
1=0
(2.15)

Sion pose : ky =ty + 1, ky = ts + 1, k3 = t3 + 7, nous obtenons 1’équation suivante :

i=q too . . too . . too ) )
Siy(wi, wa, ws) = e 3 h(i) 3o h(ky)e 7 170 37 p(ky)edw2tha=i) 37 p(fg)e—dws ks =)
1=0 —00 —00 —00
= 74eH(—w1 — Wy — wB)H(wl)H<w3>

(2.16)
S4y(w1, Way, w3) = 746H(w1)H(w2)H(—w1 — Wy — w3) (217)
Avec w, = 27Tf1, Wo = 27Tf2, W3 = 27Tf3
de méme, la transformée de la fonction d’autocorrélation est définit par :
Soy(w) = o3, H(w)H(—w) (2.18)
si on remplace w dans 1’équation (2.18) par (w; + wy + ws3) nous obtenons :
Sy (w1 + wy + ws) = o5, H(wy + wy + wz) H(—w; — wy — w3) (2.19)
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a partir des équations (2.19) et (2.18), nous obtenons :
S4y(w1, Wa, U}3)H(U}1 + W2 + wg) = eH(wl)H(wg)Sgy(wl + W2 —|— U)3) (220)

Avec ¢ = 1=

2e
La Transformée de Fourrier inverses de I’équation 2.20, nous permette d’avoir 1’équation sui-
vante :

q
Z h(j)Cay(ty — jita — j,ts — j) = e Z h(i)h(i + t1 — to)h(ts — t1)Coy(t1 — 1)  (2.21)

soit € = % Si on suppose que t3 = t1, I’équation (2.21) devient :

q q
Zh C4y ],tQ j,tg —j = kZh ’l—f—tl _t2)02y(t1 —Z) (222)
7=0

La fonction d’autoconsommation d’un systeme a Réponse Impulsionnelle Finie s’annule pour
toutes les valeurs de ¢ telles que : |t| > ¢, c’est-a-dire :

_J#0 L[t >q
Coy(t) = { 0 , autrement (2.23)
Maintenant, si t; = 2q dans 1’équation (2.21) nous trouvons 1’équation réduite suivante :
q
Y h(§)Cay(2q = jits — 5,29 — §) = eh(q)h(ts — q)Cay(g) (2.24)
§=0

comme le systeme est supposé causal (c-a-d h(7) = 0 pouri < O eti > g), le choix de ¢, impose
que (t3 > 2q). Donc, cela implique que 0 < ¢, — ¢ < gd’ou vient : g < t5 < 2q pour cette raison
nous aurons ¢y = q,q + 1, ..., 2q. Pour m = 3, I’équation (2.12) donne :

C’4 (q: q, q)
h(q) = =222 (2.25)
( ) O4y(07 q, Q)
alors dans le cas o t; = t; = —q dans I’équation (2.26), par une simple substitution on peut
facilement tirer la valeur de ¢ : o

CQy(_Q)

et si nous utilisons les propriétés des cumulants [10] [23], comme Cy,y, (t1, ..., t—1) = Chny(—t1, t2—
t1, ..., tm—1 — t1) pour tout m > 2, I’équation (2.26) devient :

C 0,0
e — 14(¢,0,0) (2.27)
CZy(Q)
Donc on peut représenter le systeéme d’équations (2.24) sous forme matricielle comme suit :
C1y(24,2¢,29) -+~ Cuy(g,4,0) h(0) h(0)
: : X : =¢ : (2.28)
C4y(2Q7 2Qa Q) e C4y(Qa q, q) h(q) h(q)
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C1y(9,4:9)Cay(4,0,0)
Cay(q,9,0)
RIF, c’est a dire :Cyy(t1, ..., t, ..., tpm1) = 0, s, > g pour tout k = 1,...,m — 1, le systeme

d’équations (2.24) devient :

Avec € =

En tenant compte des propriétés des cumulants pour un systeme a

O4y(2q_ 172(]_ 17q_ 1) C4y(Q7q70) , %,
C4y(2q_ 172(]_ 1,61) - - C4y(q,q, 1) h(l) € — 4y(02(.I72Q7Q)
O % — E/ .
0 : : h(q) 0
0 -0 C4y(Q7Q7Q) —¢
(2.29)

On peut donc représenté le systeéme sous forme matricielle :
Mh, =d (2.30)

La matrice M est de dimension (¢ + 1) x ¢) et le vecteur d de dimension ((¢ + 1) x 1) sont
composés avec les cumulants de la sortie, y(n), du systeme a Réponse Impulsionnelle Finie. Si,
cette sortie est bruitée par un bruit Gaussien additif, les cumulants Cy, (4, j, k) seront remplacés
par Cy,(i, j, k). Les g éléments du vecteur d représentent les parametres h(i) , i = 1,...,¢q, qui
seront estimés d’une manicre aveugle, au sens des moindres carrées comme suit :

hy = (M"M)'M"d (2.31)
2.6.2. Algorithme de Zhang

En utilisant 1’équation (2.8), Zhang et al. [16, 12] ont développé une équation, basée sur les
cumulants d’ordre n, donnée par :

q
> h(i)ep, (i = t,q, ..., 0) = Cry (1,0, ..., 0)Cp*(q, ..., 0)Clay (g, g, .., 0) (2.32)
pour n = 4, a partir de 1I’équation (2.32), nous obtenons I’équation suivante :
q
Z h(Z)Ciy (Z - t? g, 0) = O4y<t7 07 0)C4y(q7 07 0)C4y(Q> g, O) (233)
Pour t = —q,—q + 1,...,q, le systtme d’équations (2.33) peut étre représenté sous la forme
matricielle suivante :
Cézfy(l + (],q,o) U Czy(2Q7q70) h(O) O4y<_q70a O)
Céfy(z+q_17QaO> Cézlsy(Qq_ 17q70) . . C4y(_q+1a07 O)
0 - : a :
. h
Ci,(i = 4.¢,0) 0 C4,(0,¢,0) — ¢ @ Ciy(g,0,0)

(2.34)
cette derniere peut étre représentée sous une forme plus compact :

M.h, =d (2.35)
le systeme d’équations (2.35) est résolue en utilisant le principe des moindres carrées pour 1’es-
timation des paramétres h(i) pour i = 1,...,q. La qualité de ’estimation peut étre mesurée en
divisant les parametres estimés h(7) par I’estimation de /(0) qui est proche de 1 dans le cas d’une

bonne estimation.
hy = (MIM,)*MTd (2.36)
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2.6.3. Algorithme Hybrid (SAFI1, Zhang)

Cet algorithme est particulierement intelligent car il effectue un compromis entre les deux
autres algorithmes décrits précédemment, afin de réduire I’effet du bruit additif, ce qui donne
une bonne estimation des parametres du canal de transmission. C’est une combinaison entre les
avantages de chacun des algorithmes qui le constitues. D’apres les equations (2.24 et 2.33) on a :

q

> h()[Cay(2q — iy ty — 0,29 — i) + ¢4, (i —1,¢,0)] = €h(q)h(t — q)Cay(29)
i=0
+C4y(t7 07 0)C4y(Q7 07 0)0431((]7 q, 0)
(2.37)
Avec ¢ = S(2:0:0)C1y(4,0,0)
C4y(q7Q»0) .
Pourt = —q,—q+1,...,q,eti = 0, ..., q, le systeme d’équations (2.37) peut étre représenté
sous la forme matricielle suivante :

Cay(i+¢,4,0) +C4,(2¢ - 1,2g = 1L,g—=1) - C3,(24,4,0) + Ciy(q, 4, 0)
C4y(l+q_ L,q, O>+Oéfy<2q_172q_ 17Q) —€ Ciy(2Q7Q70)+O4y(Q7Q71)
0 :
Ojfy(l — 4,4, 0) -0 Oé:fy(ov g, 0) + (C4y(Q7 q, _Q) - 6/) + €
h(O) O4y<_q70a0) +C4y(_Q+ 1a070)
X : =€ :
h(q) C4y(q7070)
(2.38)

Le systeme étant causal, et selon les propriété des systemes a réponses impulsionnelles finies, on
a:Cyy(ty,ta,t3) =0sity > gouty > gouts > q.le systeme des équations (2.38) peut s’écrire
sous la forme suivante :

Mpyhg = d (2.39)

Le systeme d’équations (2.33) est résolu en utilisant le principe des moindres carrées pour I’esti-
mation des parametres du canal h.

hg = (My, My,) ™" M, d (2.40)

2.6.4. Algorithme utilisant 2¢ + 1 équations (SAFI2)

SAFI et al ont développé un algorithme utilisant 2¢ 4+ 1 équations basé sur les cumulants
d’ordre 4 [16]. A partir de 1’équation (2.10) et pour n = 4, nous avons I’équation suivante :

5" h(i)h(i + )i + t2)Cay (Brs Bori + 1)

=0

- 20 RGYAG + BRG + Ba)Cay(t1, 2, + )
2

(2.41)
sit; =1ty = qet 3y = B = 0 1’équation (2.41) devient :
q
h(0)1*(q)Cay (0,00 + an) = > h*(§)Clay(q, ¢, 5 + ) (2.42)
§=0
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Comme le systeme(a RIF) est supposé causal avec un ordre ¢, donc, le j + «; sera nécessairement
dans D'intervalle [0, q]. Donc, pour déterminer I’intervalle de variation du parametre «; nous
procédons comme suit:ona: 0 < j+a; <g= —j < a; <¢g—jetnousavons j € [0,¢] &
partir de ces deux équations nous avons :

—g¢< a1 <q (2.43)

alors, a partir des équations (2.42) et (2.43) ils ont obtenu le systeéme d’équations suivant :

C4y(Q> q, _Q) e C4y(Q> q, O) h3(0) C4y<07 07 _Q>
Ciy(q,4,0) -+ Cuylg,q,9) | X hg:(') = h(0)2*(q) C4y(0,0,0)
. . . 7 .

: - : B3 :
C4y(Qv q, Q) e C4y(Qv q, 2Q) (q) C4y(0> 07 Q)

(2.44)
Avec les hypotheses h(0) = 1, h(g) # 0 et que le cumulant C,,, (¢4, ..., t,—1) = 0, si une des
variables t;, > q avec k = 1,...,m — 1, le systeme d’équations (2.44) s’écrira sous la forme :

0 Ut 0 C4y(Q7 q, 0) 1
. . hz_@) C4y(07 Oa _Q)
0 : :
3 (i
Ciy(¢,4,0) -+ Cuy(q,q,9) | =g |=| Cul0,00
. ‘. . 0 : _
: h3(q)
: h2(g) O4y(0a 07 Q)
Cuylg.q,9) O a 0
(2.45)
le systeme d’équation (2.45) peut s’écrire sous la forme matricielle suivante :
Mb, =d (2.46)

avec M, b, et d sont définis dans le systeme d’équations (2.45). La solution au sens des moindres
carrées, LS, du systeme d’équations (2.46) est donnée par :

by = (MTM)"*MTb (2.47)

cette solution nous donne une estimation du quotient des parametres h3(i) et h3(q), i.e b,(i) =
Zj((;)), i = 1...q. Donc, pour estimer les parametres h(i), i = 1...q ils ont procédé comme suit :
-Les paramétres h(7), pour ¢ = 1,...,q — 1, sont estimés a partir des estimations des valeurs

b,(7) en utilisant I’équation suivante :

(i) = signlby(i)by(g){abs((by(1)by(4))*)}* (2.48)
1 st >0
Avec sign(zr) = 0 si x=0
—1 si <0
-Le paramétre h(q) est estimé par la relation :
- 1 ~ ~ 1
h(q) = 5 signby(g){abs(by(a)) + (5 (q)f} (2.49)
q
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2.6.5. Algorithme RLS

L’algorithme des moindres carrés récursifs [13] (en anglais Recursive Least Squares (RLS))
est un algorithme de filtre adaptatif utilisé en traitement numérique du signal. Il fournit une
maniere récursive pour calculer le filtre qui minimise une fonction d’erreur dite des moindres
carrés pondérés. La sortie du systeme linéaire (2.6) peut s’écrire sous la forme :

( ) Z hl sx(l o l) + ’LU( ) (250)
= hTX( )+ w(i)

s(7) est le signal observé (désiré) a I’instant ¢ obtenu a partir du signal d’entrée x(7). hs; sont les
parameétres inconnus du modele et u(7) représente le bruit de mesure qui est une variable aléatoire
(non observable). Il est d’usage de supposer que w(i) est blanc de moyenne nulle, et dont la
variance est o2 Notre objectif est d’estimer les parametres &, en utilisant le critere des moindres
carrés suivant :

= > A"d(i) — hT ()X (i) (2.51)
i=0
ot X (i) = [z(i)z(i — 1)...w(i — L + 1)]” représente le signal d’entrée a l'instant i, et h(n) =

[ho(n)hi(n)...np_1(n)] désigne le réponse impulsionnelle du systeme a RIF et A est un facteur
de pondération qui prend toujours une valeur positive dans I’intervalle [0, 1], ce facteur est aussi
appelé facteur d’oubli car il sert a oublier les données qui correspondent a un passé distant. Le
cas particulier A = 1 correspond a une mémoire infinie, d est la réponse désirée . Le probleme
posé est de déterminer le vecteur des coefficients i (n) qui minimise J(n). La solution est obtenue
en calculant les dérivées de la fonction colt J(n) par rapport aux éléments h;(n), les valeurs
optimaux sont obtenues lorsque la dérivée s’annule :

> CATd(i) = BT a(i))a(i) = 0 (2.52)

soit : . .
Z A1) (i) = Z Az (i) 2" (i) h(n) (2.53)

on aura danc : ) )
P(n) = R(n)h(n) (2.54)
h(n) = R~ (n)P(n) (2.55)

Avec : .

R(n) =Y A" X(#)X"(i) (2.56)
P(n) =) X"d(i)X (i) (2.57)

Les équations (2.56) et (2.57) peuvent étre calculées d’une maniere récursive :

R(n) = A Z AP () X (i) + X () X7 (n)
—)\R(n—l)—i—X( )X T (n)

(2.58)
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d’ou:
P(n) =AP(n—1)+d(n)X(n) (2.59)

2.6.6. Description de I’algorithme des moindres carrés récursifs (RLS)

On peut utiliser le lemme d’inversion [36] pour obtenir 1’équation récursive suivante :

A 2R Y n—1)X(n)XT(n)R™1(n —1)

-1 _—1p=1/ 1\
R ) = A7 R"(n=1) L+ A XT ()R (n— 1)X(n) (2.60)
Posons :
Q(n) = R™(n) (2.61)
A Q(n—-1)X(n—1)
k) = X T () Q(n = X () 2:62)
d’ou I’équation récursive de la fonction Q(n) peut s’écrire sous la forme suivante :
Q(n) =2"'Q(n—1) = A 'k(n) X (n)Q(n —1) (2.63)

c’est I’équation de Riccati. Le vecteur k(n) est appelé gain de Kalman, cette dernie¢re peut s’écrire
sous la forme :
k(n) = Q(n)X(n) = R~ (n)X(n) (2.64)

A présent, nous avons besoin de calculer les coefficients du filtre d’une maniere récursive.d’ ol on
peut écrire :
h(n) = R~'p(n) = Q(n)p(n) .65
= AQ(n)p(n — 1) + Q(n) X (n)d(n) '

En remplacant Q(n) dans le premier terme de 1’expression précédente par I’équation de Riccati,
on obtient :

h(n) =Qn—1p(n—1) —kn)X"(n)Q(n — p(n — 1) + Q(n)p(n)d(n)
=h(n —1) = k(n)z" (n)h(n — 1) + k(n)d(n) (2.66)
= h(n — 1)+ k(n)d(n) — 27 (n)h(n — 1)
Finalement, on a :
h(n) = h(n — 1)+ k(n)e(n), (2.67)
Ou :
e(n) = d(n) — 2" (n)h(n — 1) (2.68)

est 'erreur a priori qui est différente de I’erreur a posteriori :
e(n) = d(n) — z" (n)h(n). (2.69)

Grace au lemme d’inversion, la complexité de calcul de I’algorithme RLS est proportionnelle a
Ls au lieu de Ls.
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3. Performance des algorithmes

Pour tester les performances des algorithmes proposés, nous avons sélectionné un ensemble de
modeles a phase minimale ou non. Les simulations sont faites pour différentes valeurs du rapport
SNR et pour différents nombres d’échantillons. Les quatres premier algorithmes sont basés sur les
cumulants d’ordre supérieur ou égal a trois, tandis que 1’algorithme RLS est basé sur les moindres
carrés, cet algorithme est utilisé pour identifier les parametres du canal d’une maniere supervisé.

3.1. Performances dans le cas non bruité
3.1.1. Premier exemple : canal a phase non minimale

Nous considérons, dans ce premier exemple, un canal décrit par un modele a RIF et a phase
non minimale (RIF-PNM(2)), dont les zéros sont localisés a 0.75 et 1.333, donné par 1’équation
suivante :

y(k) = e(k) —2.083e(k — 1) + 1.0e(k — 2), dans le cas sans bruit.

s(k) = y(k) + w(k), en présence du bruit.

Dans la figure (2.6) nous représentons les caractéristiques de la réponse impulsionnelle, a savoir :
I’amplitude et la phase. Ce canal est caractérisé par une réponse en amplitude presque plate et une
réponse en phase linéaire. ce qui implique que ce canal est a phase non-minimale.

3
[

Amplitude (B
2 o o

i
[

@

200

100

Fhase (degrés)
]

-100

I i i i
0z 0.4 0.6 0.a 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Frequence Normaliséé (=n mdisarmpls)

200 | I i i i
]

FIGURE 2.6 — La réponse en amplitude et en phase du premier canal.

Le rapport signal-sur-bruit, signal to-noise-ratio (SNR), est défini par :

SNE = 10l0g [ 2%
= 10log o2 () (2.70)
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La qualité des parametres estimés est évaluée par le critere de I’erreur quadratique moyenne
(EQM) :

EQM = Z; (W) (2.71)

les B(z), i =1, .., p représentent les parametres estimés dans chaque itération et h(i),i = 1,...,p,
représentent les parametres réels du modele. Nous représentons la moyenne et 1’écart-type (o)
des parametres estimés, avec des nombres d’échantillons relativement faibles (N =100, 400, 800
et 1200), et pour 100 itérations (pour réduire la dépendance des résultats de la simulation en
présence du bruit dans chaque itération) pour chaque algorithme.

4. Deuxieme exemple :canal a phase non minimale

Cet exemple représente un systeme a RIF d’ordre deux, il est donné par I’équation suivante :

y(k) = z(k) — 0.85z(k — 1) + 1.0z(k — 2)
zéros : 0.415 + 70.911, (2.72)
s(k) = y(k) +w(k).

4.1. Performance des algorithmes proposés dans le cas non bruité

Les résultats de simulation sont représentés dans les figures (2.7 et 2.8), selon lesquelles, on
voit qu’il est évident que la forme du canal estimé en utilisant 1’algorithme RLS est plus proche
de I’aspect de la chaine désirée, parce que c’est un algorithme supervisé, néanmoins, 1’algorithme
SAFI2 est mieux que les autres algorithmes

Dans la Table (2.1) nous avons regroupés les résultats des simulations, dans le cas sans bruit,
pour des nombres d’échantillons N = 100, 400, 800 et 1200.

A partir de la Table (2.1) nous pouvons conclure que pour tous les nombres d’échantillons
(N =100; 400; 800 et 1200), I’ algorithme (SAFI2) représente des résultats satisfaisants en le
comparant au autres algorithmes (SAFI2 et Zhang) avec des faibles valeurs de 'EQM (2.7). Les
valeurs estimées des parametres du canal étudié€ avec 1’algorithme SAFI2 s’approche relativement
des parametres réelles du canal, cela implique qu’il donne une bonne précision. D’autre part, on
voie clairement que 1’écart-type (o) est relativement faible par rapport aux algorithmes SAFII et
Zhang. C’est-a-dire une faible variation des parametres estimés autour de la valeur moyenne.

Par contre, on remarque que les parametres estimés par 1’algorthme RLS s’approchent énormément
des valeurs des parametres réelles, car 1’identification se fait en minimisant I’erreur quadratique
moyenne. Ce qui signifie que le probléme converge a colt sir.

4.2. Cas de I’algorithme hybride
4.2.1. Principe de I’algorithme

Pour identifier les parametres h(i) dans le cas bruité et non bruité, nous avons résolus le
systeme d’équation (2.73) au sens des moindres carrés (LS) comme suit : pour minimiser I’erreur
commise entre les parametres estimés et les parametres réels, nous avons effectué une hybridation
de deux algorithmes basés sur les cumulant d’ordre supérieur ou é€gal a trois, afin d’exploiter les
avantages des deux algorithmes a la fois.
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Amplitude (B
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FIGURE 2.7 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase des algorithmes
pour N = 100 échantillons.
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FIGURE 2.8 — La réponse en amplitude du premier canal en utilisant les algorithmes SAFII,
SAFI2, ZAhang et RLS.
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TABLE 2.1 — Estimation du canal par les différents algorithmes :SAFI1, SAFI2, Zhang, RLS

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

True - 1.0000 | -0.850 1
SAFI1 0.1970 1.0000 | -0.6724 | 0.6027
SAFI2 0.1592 1.0000 | -0.4525 | 0.7793
100 Zhang 0.2064 1.0000 | -0.4229 | 0.3920

RLS 0.0136 1.0426 | -0.8268 | 0.8449
SAFI1 0.0494 1.0000 | -0.7542 | 0.8129
SAFI2 0.0151 1.0000 | -0.4898 | 0.6791
400 Zhang 0.1138 1.0000 | -0.4516 | 0.6982

RLS 0.0038 0.9964 | -0.8397 | 0.9948
SAFI1 0.0102 1.0000 | -0.8080 | 0.8830
SAFI2 0.0046 1.0000 | -0.6171 | 0.8231
800 Zhang 0.0422 1.0000 | -0.8279 | 0.9807

RLS | 1.3372e-04 | 1.0019 | -0.8466 | 1.0003
SAFI1 0.0077 1.0000 | -0.7894 | 0.8903
SAFI2 0.0024 1.0000 | -0.7610 | 0.9401
1200 Zhang 0.0272 1.0000 | -0.6896 | 0.9819
RLS | 8.2613e-04 | 0.9985 | -0.8486 | 1.0007

q
Coy(t1:ta, coos tnet = Yme D h(E)R(i + t1)... (i + 1) (2.73)
=0

D’apres les equations (2.24 et 2.33) on a:

(2

q
h(i)[Cuy(2q — 1,19 — 0,2 — i) + ciy(z’ —t,¢,0)] = €h(q)h(t — q)C2y(29)
=0
+O4y<t7 07 0)C4y(Q7 07 0)C4y(q> q, O)

(2.74)
AVCC 6/ _ C4y(Q7q7Q)C4y(Q7070)
- Cay(9,4,0) .
Pourt = —q,—q+1,...,q, et = 0, ..., q le systeme d’équations (2.37) peut étre représenté
sous la forme matricielle suivante :
C4y(Z+Q7Q7O> +C£’y(2q_ 172(]_ laq_ 1) Cffy(2q,q, 0) +C4y(Q7Q7O)
C4y(2+q_ 17Qa 0)"'02@,(2@—1;2(]_179) _E/ Ci’y(QQ7Q70)+C4y(Q7Q71)
0 :
Cz:fy(z — 4,4, O) -0 C;I’y(O, q, O) + (C4y(Q7 q, _Q) - 6/) + €
h(0) Ciay(—4,0,0) + Cy(—q + 1,0,0)
X : =€ :
h(Q) C4y(q7 07 0)
(2.75)

Le systeme étant causal, et selon les propriété des systemes a réponses impulsionnelles finies, on
a:Cyy(ty,ta,t3) =0sity > gouty > gouts > q.le systeme des équations (2.38) peut s’écrire
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sous la forme suivante :
Myyhy = d (2.76)

Ce systeme d’équations (2.33) est résolue en utilisant le principe des moindres carrées pour 1’es-
timation des parametres du canal h(i), i =0, ..., q.

hg = (M, My,) "M d (2.77)

Dans la littérature, 1’algorithme de Zhang [9] ét€ utilisé pour I’identification aveugle des pa-
rametres du canal de transmission, mais il représente un certains nombre de défaut, car il donne
moins de précisions sur les parametres. pour remédier au probleme qu’il représente, on a pensé
a faire une hybridation de ce dernier avec un autre algorithme SAFI1 [9] basé sur les cumulants
d’ordre supérieur ou égal a 3. La figure (2.9), représente 1’amplitude de la réponse impulsion-
nelle des systemes a RIF de I’algorithme de Zhang, Safil et 1’algorithme hybride pour un nombre
d’échantillons N=4000, ce qui montre que lorsqu’on augmente de le nombre d’échantillons, la
précision des parametres estimés augmente.

3 T T T T T
—r—True
Hybrid
2581 —%— Zhang H
—8— alga1
o
=
#
E -
=
E
T
o |-.-- ] | ] L% ]
u] 1 2 3 4 5 4] 7

Fréquence normalisée

FIGURE 2.9 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 4000 et pour 100
itérations.

4.2.2. Résultats de simulation

dans la table (2.2), nous représentons les parametres estimés des systemes a RIF d’ordre 3 en
utilisant les trois algorithmes étudiés.

A partir des résultats représentés dans la table (2.2), nous remarquons que 1’algorithme hybride
donne une bonne estimation des parametres du canal. Les parametres estimés s’approchent des
parametres réels lorsque le nombre d’échantillons est important.
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Fhase (degrées)

Frequence Normalisée (=n mdisample)

FIGURE 2.10 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase pour N = 4000
et pour 100 itération pour un canal a phase non minimale.

TABLE 2.2 — Estimation du canal par les trois algorithmes : SAFI1, Zhang, Hybride

N Algorithme EQM h(1) h(2) h(3)
True — | 1.0000 -0.85 1

SAFI1 0.6162 | 1.0000 | -0.4129 | 0.4070

Zhang 1.3384 | 1.0000 | -0.1298 | 0.2123

100 Hybride 0.2291 | 1.0000 | -0.6608 | 1.4237
SAFI1 0.4552 | 1.0000 | -0.4733 | 0.4912

Zhang 1.2421 | 1.0000 | -0.1827 | 0.2089

400 Hybride 0.4826 | 1.0000 | -0.3331 | 1.3358
SAFI1 0.4652 | 1.0000 | -0.5207 | 0.4386

Zhang 1.3524 | 1.0000 | -0.1366 | 0.1950

800 Hybride 0.0534 | 1.0000 | -0.8513 | 1.2311
SAFI1 0.4196 | 1.0000 | -0.5174 | 0.4838

Zhang 1.3890 | 1.0000 | -0.1084 | 0.2077

1200 Hybride 0.0153 | 1.0000 | -0.8267 | 0.8794
SAFI1 0.4040 | 1.0000 | -0.5220 | 0.4949

Zhang 1.6533 | 1.0000 | -0.0405 | 0.1361

4000 Hybride | 2.0410e-04 | 1.0000 | -0.8391 | 0.9938
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FIGURE 2.11 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 100 et pour 100
itération.
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FIGURE 2.12 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 400 et pour 100
itération.
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FIGURE 2.13 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 800 et pour 100
itération.

3 T T T T T T
I e —r— TriEe
,:'H ,\ﬁ,‘ Hybrid
2.6+ & N —%— Zhang H
7 % —8— Algod

Amplitude ch)

n] | -+ | | | | |

] 1 2 3 4 5] <] 7
Fréquence Mormalisée

FIGURE 2.14 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 1200 et pour 100
itération.
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FIGURE 2.15 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude pour N = 4000 et pour 100
itération du canal (2.72).

Dans les figures (2.11), (2.12), (2.13), (2.14) et (2.15) nous représentons les amplitudes de la
réponse impulsionnelle pour des différents nombres d’échantillons.

A partir des résultats obtenus, figures (2.11,2.12,2.13,2.14 et 2.15), nous concluons que 1’esti-
mation des parametres est amélioré en utilisant I’algorithme hybride qui effectue une hybridation
entres les algorithmes SAFI1 et celui de Zhang, et ceci peut €tre aussi dii au nombre d’échantillons
utilisé, ce qui minimise le biais d’estimation des parametres des cumulants d’ordre 3 et 4.

4.3. Deuxieme exemple canal d’ordre 3 a phase minimale

Dans cet exemple nous considérons un systeme a RIF d’ordre 3, représenté par 1I’équation

suivante :
y(k) =e(k)+0.75z(k — 1) — 0.58x(k — 2) — 0.75z(k — 3);
z€ros : 0.879,0.814 4 50.435, (2.78)
s(k) = y(k) + w(k).

Les quatre algorithmes sont comparés pour différents valeurs de SNR et pour différents nombres
d’échantillons (N =100,400, 800 et 1200) , pour 100 itérations.

Les figures (2.16, (2.17), (2.18) et (2.19), représentent I’estimation des réponses impulsion-
nelles (RIF) en amplitude et en phase des différentes algorithmes étudiés pour des différents
nombre d’échantillons tout en gardant le méme nombre d’itérations. On remarque que si on aug-
mente le nombre d’échantillons, on obtient une bonne estimation des parametres du canal, car les
parametres estimés s’ approchent des parametres réels du canal, mais si le nombre d’échantillons
est faible, on remarque que les parametres estimés s’éloignent par rapport a ceux réels et cela est
dl a la mauvaise estimation des cumulants.
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FIGURE 2.16 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase d’un canal
d’ordre 3 a I’aide des algorithmes pour N = 100 et pour 100 itération du canal (2.72).

20 ) ) ) ) ) ) ) ) )

- == 3SAFN

Amplitude
()
i)
[

: : : : Zhang
A0k ......... .......... .......... . gape | g 4
&0 i i i i ALS i i i
0 0.2 0.4 0.8 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
Fréguence Mormalisée (=1 mdisample)

200 ! ! ! ! ! ! ! ' !

100

-10a

Fhase (degrees)
[

- I R T S
u} 0.z 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Fréquence Mormalisée (=1 mdisample)

FIGURE 2.17 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase d’un canal
d’ordre 3 a I’aide des algorithmes pour N = 400 et pour 100 itération du canal (2.72).
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FIGURE 2.18 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase d’un canal
d’ordre 3 a I’aide des algorithmes pour N = 800 et pour 100 itération du canal (2.72).
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FIGURE 2.19 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase d’un canal
d’ordre 3 a I’aide des algorithmes pour N = 1200 et pour 100 itération du canal (2.72).
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Par contre, on constate que dans les tous les cas, I’algorithme RLS suit parfaitement 1’allure
des parametres réels, et ils deviennent presque identiques pour un nombre d’échantillons plus
important (N=1200). Alors que dans le cas des algorithmes a identification aveugle du canal, on
remarque que 1’algorithme SAFI2 représente une bonne estimation des parametres par rapport aux
algorithmes SAFI1 et Zhang(voir la table (2.1)).

4.4. Identification des parametres du canal par I’Algorithme hybride

La table (2.3) représente les parametres estimés du canal d’ordre 3 en utilisant les algorithmes :
hybride, SAFII et Zhnag.

TABLE 2.3 — Estimation du canal par les trois algorithmes : SAFI1, Zhang, SAFI1-Zhang

N Algorithme EQM h(1) h(2) h(3) h(4)
True — | 1.0000 0.75 -0.58 -0.75
SAFI1 2.1892 | 1.0000 | 0.0966 | -0.1799 | -0.0173
Zhang 2.4984 | 1.0000 | 0.0860 | -0.0071 | -0.1053

100 | SAFI1-Zhnag | 0.4434 | 1.0000 | 0.7604 | -0.1942 | -0.7309
SAFI1 2.0811 | 1.0000 | 0.1501 | -0.1982 | 0.0030
Zhang 2.1121 | 1.0000 | 0.1295 | -0.0805 | -0.1288
400 | SAFI1-Zhnag | 0.1069 | 1.0000 | 0.5112 | -0.5590 | -0.7016
SAFI1 2.4210 | 1.0000 | 0.0401 | -0.1758 | 0.0146
Zhang 3.0600 | 1.0000 | -0.0497 | 0.0591 | -0.1186
800 | SAFI1-Zhnag | 0.1188 | 1.0000 | 0.5318 | -0.4884 | -0.6781
SAFI1 2.2203 | 1.0000 | 0.1087 | -0.1729 | -0.0013
Zhang 2.2918 | 1.0000 | 0.1260 | -0.0463 | -0.0993
1200 | SAFI1-Zhnag | 0.0637 | 1.0000 | 0.5882 | -0.6035 | -0.6565

D’apres les figures (2.20,2.21,2.22 et 2.23), on remarque que 1’algorithme hybride représente
une bonne estimation d’un canal d’ordre 3. Ces résultats sont obtenus dans le cas non bruité et pour
des nombres d’échantillons N=100,400,800,1200. d’apres les résultats obtenus, on peut conclure
que ’algorithme hybride donne une estimation satisfaisante en le comparant avec L’SAFI1 et
Zhang.

5. Egalisation

En principe, si le canal est parfaitement connu, il est possible de rendre 1’interférence entre
symboles arbitrairement faible, ou méme de I’éliminer completement.

Les performances de 1’égalisation des systemes MC-CDMA sont évaluées en utilisant les cu-
mulants d’ordre supérieur ou égal a trois en utilisant les algorithmes SAFI1, SAFI2, Zhang et RLS
détallés précédemment. Cette évaluation est faite en calculant le Taux d’Erreur Binaire (TEB ou
Bit error rate (BER) en anglais), pour les deux égaliseurs Zéros Forcing (ZF) et Minimum Mean
Squere Errors (MMSE), en utilisant les parametres mesurés et estimés des différentes canaux uti-
lisés. Le calcul du BER en fonction du SNR sera présenté dans ce qui suit dans le cas des canaux
BRAN A et BRANE.
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FIGURE 2.20 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude du canal a I’aide des 3
algorithmes pour N = 100 et pour 100 itération cas du canal (2.78).
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FIGURE 2.21 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude du canal a I’aide des 3
algorithmes pour N = 400 et pour 100 itération cas du canal (2.78).
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FIGURE 2.22 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude du canal a I’aide des 3
algorithmes pour N = 800 et pour 100 itération cas du canal (2.78).
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FIGURE 2.23 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude du canal a I’aide des 3
algorithmes pour N=1200 et pour 100 itération cas du canal (2.78).
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5.1. Egaliseur MC-CDMA

le code multicarrier acces multiple par répartition Multi Carrier-Code Division multiple Ac-
cess (MC-CDMA) est une technique qui combine une séquence directe (DS) CDMA avec une
division Multiplexing Orthogonal frequency Division Multiplexing (OFDM) de modulation de
fréquence orthogonale. Il est I'une des technologies considérées candidates pour les systemes de
communication sans fil de la quatrieme génération [14].

5.2. Principe de la technique MC-CDMA

Le signal MC-CDMA est issu de la concaténation des opérations d’étalement de spectre par
séquence directe et de modulation a porteuses multiples [37]. Le modulateur MC-CDMA étale
les données a; de chaque utilisateur ¢ dans le domaine fréquentiel. L’ étalement se réalise par la
multiplication des données a; par chacun des éléments du code c; d’étalement associé. La figure
(3.11) représente le modulateur MC-CDMA dans le cas ou le code d’étalement a une longueur L,
égale au nombre de sous-porteuses [V,,.

i 2infy, -1t
Gre-1 X Npo

& @

IFFT

FIGURE 2.24 — Diagramme d’égalisation

Si L. = N, le signal émit par I’emetteur MC-CDMA est donné par :

Ny—1Np—1

x(t) = \/a]iv_ Z Z ci exp2Iit (2.79)

Avec fr. = fo + Ti ; N, est le nombre d’utilisateur et /V,, le nombre de sous-porteuses.
La réponse impulsionnelle, h, du canal peut étre exprimée selon I’expression (2.80). Cette
expression considere des trajets fixes lorsque I’émetteur et le récepteur sont en mouvement.

pP-1

h(r,t) = By(t) exp@™r 0O 5(7 — (7)) (2.80)

p=0
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le signal émie s et le signal re¢u 7 sont li€s par la relation :

r(t) = (+h *Ps_)l(t) + n(t)

= _{O pz::() B, expi®r §(1 — 1,)x(t — T)dT + n(t) 2.81)
P—1

= > Byexpr x(t — 1) + n(t)
Afin de remédier aux perturbations introduites par le canal de transmission, il est nécessaire

de mettre en oeuvre un dispositif d’égalisation. Deux catégories de détecteurs existent [37][35],
les détecteurs mono-utilisateurs et les détecteurs multi-utilisateurs. Dans le premier cas, seule
la séquence de I’utilisateur supposée connue, les interférences liées aux autres utilisateurs sont
alors considérées comme des brouilleurs. Dans le deuxieme cas, les séquences de tous les utilisa-
teurs sont connues, les interférences d’acces multiples sont alors considérées comme des signaux
déterministes et non plus comme aléatoires. Ainsi, dans le cas ou NV, utilisateurs sont actifs, a par-
tir de ’expression (2.80) de la réponse impulsionnelle h du canal, le signal recu peut s’exprimer

par:
P—1N,—1Np—1

r(t) = \/1— o> reel{ﬁpexpwp a;Ck exp%r(f“TLc)(t_Tp)} (2.82)

No =0 j=0 k=0

afin de faciliter la présentation des différentes techniques de détection, nous supposerons un di-
mensionnement adéquat du systeme €tudi€. Ainsi, la durée de I’intervalle de garde 7T}, sera suf-
fisante, garantissant I’absence d’interférences entre symboles et entre sous-porteuses. De plus, la
durée du symbole MC-CDMA sera suffisante afin de considérer le canal comme invariant sur
toute la durée de ce symbole, ainsi que I’absence de sélectivité fréquentielle sur chaque sous-
porteuse. Ensuite, I’indépendance des processus aléatoires affectant chaque sous-porteuse sera
garantie par les entrelacements temporel et fréquentiel. Enfin, et pour faciliter 1’introduction des
différentes techniques de détection [38], nous prendrons L. égal a N,,. On peut donc représenter
notre systeme matricielle :

r=HCa+n (2.83)

ou r représente un vecteur contenant des valeurs recues sur chaque sous-porteuse :
r=[ro..TN,~1] (2.84)

La matrice H représente la matrice des parametres du canal de taille Np x Np. Les hypotheses
précédemment supposés sur le bon dimensionnement du systeme permettent de considérer cette
matrice comme matrice diagonale H :

he 0 --- 0
0 hy --- 0

= . . (2.85)
0 0 - hy

La matrice C représente les codes d’étalement. L’ opération d’étalement peut ainsi &tre représentée
comme la multiplication de la matrice C' par le vecteur a, constitué¢ des données de chaque utili-
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sateur. On peut écrire donc :

C= [COJ T, CNp—1
€o0,0 Co,1 Co,2 Co,N,—1

C1,0 C1,1 C1,2 C1,N,—1 (2.86)

CNp—1,0 CNp,—1,1 CN,—-1,2 CN,—1,N,—1

C T _ T

Avec : ¢; = [coi, €14, - 7CN,,71,@'] eta = [ag,ar,- - ,CLN,JA]

Le vecteur n représente les NV, composantes du bruit affectant chaque sous-porteuse et modélisable

comme autant de processus gaussiens additifs : n = [ng,ny, -+ ,ny _1]T En réception, la struc-
P

ture des détecteurs étudiés repose sur 'utilisation d’un étage d’égalisation, suivi des opérations
de désétalement selon la séquence de 1’utilisateur considéré (figure (2.25). Les détecteurs mono-

Signal L . . a
égalizeur | ——— ! déseétamant [

regu

FIGURE 2.25 — Principe de I'utilisateur unique de détection.

utilisateurs considerent uniquement le signal de 1’utilisateur actif, les autres utilisateurs sont as-
similés a des brouilleurs. Les détecteurs mono-utilisateurs classiquement rencontrés utilisent une
structure d’égalisation linéaire, consistant en un égaliseur a une prise [39, 29]. En utilisant la nota-
tion matricielle précédente, il est possible d’exprimer la matrice G comme une matrice diagonale
composée par des coefficients d’égalisation gy, :

e , (2.87)
00 - gy

Apres égalisation et dés-€talement selon la séquence c; de 1'utilisateur considéré, I’estimation a;
du symbole émis peut s’exprimer par :

Cii = Ci_T
= ¢, TGHCa+c¢;"Tn
Np—1 Ny—1Np—1 Np—1 (2.88)
_ 2 2
= X Grtgkhkai+ 30 YD CikCorGrq + Yo Cik Gk
k=0 =0 k=0 k=0

6. Les détecteur optimales en contexte mono-utilisateur

6.1. Le détecteur a Combinaison et a Restauration d’Orthogonalité (CRO)
(Zéro Forcing, ZF)

Cette technique CRO ou Zero Forcing (ZF), permet d’annuler totalement la dispersion ap-
portée par le canal [16, 29]. Le coefficient d’égalisation appliqué sur chaque sous-porteuse est
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donnée par :

1
g = — avec hy # 0. (2.89)
D,
Dans ce cas, I’expression de I’estimation a; devient :
Np—1 Ny,—1Np—1 Np—1
~ 2 1
A= > Cptait+ Yo D0 CikCerlgt D Cikp-Tk (2.90)
k=0 q=0 k=0 k=0

L utilisation de codes d’étalement orthogonaux aux niveaux de I’émetteur garantit :

Np—1

Z CikCqk = 0 Wi 7é q (291)
k=0

6.2. Le détecteur a Combinaison a Erreur Quadratique Moyenne Minimale
(CEQMM)

Cette technique CEQMM ou Minimum Mean Square Error (MMSE), offre un compromis
entre la minimisation du terme d’interférences d’acces multiples et la maximisation du rapport
signal a bruit. Elle est issue de I’application du filtre de Wiener [38][40]. Le calcul du coefficient
d’égalisation a pour but de minimiser 1’erreur quadratique moyenne pour chaque sous-porteuse
entre le signal émis et le signal égalisé. Cette résolution conduit a I’expression des coefficients

gk -

h*
9k = Q—kl (2.92)
el ™+ -
Avec I’hypothése de normalisation du canal en puissance :E[|h|*] = 1. Le coefficient 7y

est calculé a partir de I’estimation du rapport signal sur bruit par sous-porteuse, induisant une
complexité supplémentaire. Dans ce cas, I’expression de I’estimation ¢; devient :

N e Nt et o
S k k
a; = Z Cik ‘hk‘2+Lai+ Z Z Ci7kcq,k|hk|2+iaq
k=0 Tk q=0 k=0 Tk (2 93)
N sl
+ Z Cik |hk|2+Lnk
k=0 Tk

de méme on suppose que les codes d’étalement sont orthogonaux, donc on peut déduire que :

Np—1
Yo CikCer =0 Vi#q (2.94)
k=0

alors 1’équation (2.93) devient :

et [ l? et Il
a; = Z Cz‘,kQ‘h ‘ZZLCLZ‘ + Z Ci,kQ‘h \2k+ink (2.95)
k=0 BT k=0 BT
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6.3. Les égaliseurs ZF et MMSE : Le cas du canal BRAN A

Cette technique permet d’annuler totalement la dispersion apportée par le canal. Le coefficient
d’égalisation appliqué sur chaque sous-porteuse est donnée par :

1

= — avec hy # 0. (2.96)
D,

9k

Dans ce cas, I’expression de I’estimation a; devient :

Np—1 N, —1Np—1 Np—1

~ 2 1

G = ). G @it D D CikCoklqt Do Cikp Mk (2.97)
k=0 4=0 k=0 k=0

L’ utilisation des codes d’étalement orthogonaux aux niveaux de I’émetteur garanti :

Np—1

> Cincqr =0 Vi # q (2.98)

k=0

6.4. Le détecteur MMSE

La technique MMSE offre un compromis entre la minimisation du terme d’interférences
d’acces multiples et la maximisation du rapport signal a bruit. Elle est issue de 1’application du
filtre de Wiener [38][40]. Le calcul du coefficient d’égalisation a pour but de minimiser 1’erreur
quadratique moyenne pour chaque sous-porteuse entre le signal émis et le signal égalisé. Cette
résolution conduit a I’expression des coefficients g :

h*
Gk = —5— (2.99)
|hi|” + b
Avec I’hypothése de normalisation du canal en puissance :E[|h|?] = 1. Le coefficient 7

est calculé a partir de I’estimation du rapport signal sur bruit par sous-porteuse, induisant une
complexité supplémentaire. Dans ce cas, I’expression de I’estimation a; devient :

Np—1 Ny—1 Np—1

S 2 |hil? b |*
a; = Z Ci,k ‘hk‘2+iai + Z Z Ciykcq,k|hk|2+iaq
k=0 T =0 k=0 T
e (2.100)
2 k
* ,;0 ok T T

de méme on suppose que les codes d’étalement sont orthogonaux, donc on peut déduire que :

Np—1

> Cincqr =0 Vi # q (2.101)

k=0

alors 1’équation (2.100) devient :

Np—1 h |2 Np—1 g

A 2 k 2 Kl

a; = Z Cik B ‘2+La,~ + Z Cik —\h ‘2+L7’Lk (2102)
k=0 LA k=0 BT
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7. Performances des systemes MC-CDMA

Les performances de 1’égalisation des systtmes MC-CDMA sont évaluées en utilisant les al-
gorithmes étudiés précédemment. Cette évaluation est faite en calculant le Taux d’Erreur Binaire
(TEB), pour les deux égaliseurs ZF et MMSE, en utilisant les parametres mesurés et estimés en
utilisant les algorithmes présentés dans ce mémoire des deux canaux BRAN A et BRAN E.

8. Performances des systemes MC-CDMA pour le canal BRAN
A

Comme le modele du canal BRAN A est constitué par les 18 parametres. Ainsi, afin d’estimer
les parametres de la réponse impulsionnelle, nous allons utiliser le taux maximal des informations
obtenues par le calcul des cumulants, la figure (2.26) montre que les parametres estimés de la
réponse impulsionnelle du canal s’approchent aux parametres du modele réel (2.26). Ces résultats
sont obtenus pour SNR = 32 dB et un nombre d’échantillons N = 4096.

Dans les figures (2.29) et (2.30), nous représentons le BER (Bit Error Rate) pour différents
SNR, en utilisant les parametres mesur€s et estimés par les différents algorithmes du canal BRAN
A. Les figures (2.27) et (2.28) représentent les amplitudes des parametres estimés de la reponse

T T
—>5 MeasuSred (BRAN A)
—= 1ls

0.4 : : . -

Sample of the magnetude impulse response

@
&

02 i | | I
1] 50 100 150 200 250 300 350 400

time in [ns)

FIGURE 2.26 — Estimation des parametres de la réponse impulsionnelle du canal BRAN A en
utilisant I’algorithme RLS.

impultionnelle du canal BRAN A en utilisant les algorithmes basés sur les cumulant, a savoir
SAFI1, SAFI2, Zhang et 1’algorithme hybride, comparés avec 1’algorithme de RLS. Ces algo-
rithmes sont évalués pour le cas ou le rapport SNR = 16dB et pour un nombre d’échantillon
N = 4096, et aussi pour le cas ou le rapport SNR = 32dB et pour le nombre d’échantillons
N = 4096 .

Ainsi, afin d’estimer les parametres de la réponse impulsionnelle du canal BRAN A, nous
allons utiliser le maximum de quantité d’information obtenue par le calcul des cumulants, en
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FIGURE 2.27 — Estimation de 1’amplitude, du canal BRAN A, en utilisant les algorithmes SAFI1,
SAFI2, Zhang et I’algorithme hybride pour SNR = 16 dB.
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FIGURE 2.28 — Estimation de 1’amplitude, du canal BRAN A, en utilisant les algorithmes SAFI1,
SAFI2 et Zhang, Zhang et I’algorithme hybride pour SNR= 32 dB.
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les comparant aux parametres estimés par 1’algorithme des moindres carrés (RLS). La figure
2.26 représente les parametres estimé par I’algorithme RLS pour SNR = 32dB et un nombre
d’échantillons N = 4096.

Les résultats sont évalués dans le cas de I’égaliseur MMSE et ZF. Les simulations du BER pour
différents SNR, démontrent que les résultats obtenus en utilisant les algorithmes SAFI1, SAFI2,
Zhang et I’algorithme hybride, suit la méme allure que celles obtenues en utilisant les valeurs
mesurées du canal BRAN A. Dans le cas réel, et pour ce type de canaux a variation tres rapide,
I’égalisation par les algorithmes proposés, peuvent €tre tres utile d’apres les résultats représentés
dans les figures (2.30) et (2.29).

o BIT ERROR RATE FOR MC-COMA [DOWNLINKG: BRAN A MMSE with different algorithms

10

..... B T True
.......... —i—BRAMNAMMSE SAFIZ . 4
: : : : ' | —F—BRAMAMMSE Hybride |

Bit Errar Rate

FIGURE 2.29 — BER dans le cas du canal BRAN E mesuré et estimé : égaliseur MMSE.

9. Les performances des systemes MC-CDMA pour le canal
BRANE

Nous avons considéré dans le paragraphe précédent le canal BRAN A, représentant un canal
a évanouissement tres rapide, correspondant a une transmission du type intérieur de bureau. Dans
ce paragraphe, nous allons considérer le canal BRAN E, qui est a évanouissement tres rapide
correspondant a une transmission du type extérieur de bureau.

En effet, comme le canal BRAN A et le canal BRAN E sont composés de 18 trajets (N = 18),
leurs parametres possede des amplitudes tres faibles, 1’objectif consiste a estimer ces parametres
avec une bonne précision en utilisant les algorithmes proposés, nous allons procédé de la méme
maniere pour les différents canaux, pour un nombre d’échantillons N=4096 dans le cas ou SNR
=16 dB et SNR = 32 dB, dans les figures (2.31, 2.32) nous allons représenté 1’histogramme des
parametres estimés du canal BRAN E. La figure (2.34) représente le BER pour différents SNR, en
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o, BIT ERROR RATE FOR MC-COMA [DOWNLINK): BRAN A ¢ Zero Forcing with forth algorithms
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FIGURE 2.30 — BER dans le cas du canal BRAN E mesuré et estimé : égaliseur ZF.

utilisant les parametres mesurés et celles estimés, par les différentes algorithmes, du canal BRAN
E. Les résultats sont évalués dans le cas de I’égaliseur ZF et MMSE. La figure (2.34) démontre
clairement que le BER obtenu par I’égalisation a I’aide des parametres estimés, en utilisant les
algorithmes proposés, a les mémes performances que celles obtenues avec les parametres mesurés.

Nous représentons dans les figures (2.33, 2.34), les résultats de simulation du BER obtenus
par les algorithmes étudiés, les résultats obtenus par les donnés mesurées et estimées du canal
BRAN E. L’égalisation est faite par la technique de I’égaliseur MMSE et ZF, nous abservons que
I’égalisation aveugle des canaux considéré a I’aide des algorithmes étudiés, nous permet d’avoir
presque les mémes résultats que celles mesurées, ce qui prouve une bonne estimation de I’ampli-
tude et de la phase des parametres par les différents algorithmes présentés, en outre, 1’égaliseur
MMSE présente des résultats meilleurs que 1’égaliseur ZF.

A partir de ces résultats, nous avons constaté que I’allure de I’amplitude et la la phase suit
le méme allure que celle des résultats mesurées avec une simple différence pour les différentes
algorithmes utilisés.

En effet, I’algorithme RLS suit parfaitement la méme allure de la réponse impulsionnelle me-
surée, car il s’agit d’un algorithme supervisé, alors que 1’algorithme hybride présente de meilleurs
résultats par rapport a SAFI2 et Zhang, a partir des figures (2.31), (2.32) on remarque clairement
que si le SNR augmente, les parametres estimés s’approche de ceux mesurés.

9.1. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié des algorithmes basés sur les cumulants d’ordre 3 et
d’ordre 4 pour objectif d’égalisation des systemes MC-CDMA. Et puis, on a proposé un algo-
rithme hybride qui effectue un compromis entre deux autres algorithme, celui de Zhang et SAFII,
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FIGURE 2.31 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN E, en utilisant les algorithmes SAFI1,
SAFI2 et Zhang, Zhang et I’algorithme hybride pour SNR= 16 dB..
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FIGURE 2.32 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN E, en utilisant les algorithmes SAFI1,
SAFI2 et Zhang, Zhang et I’algorithme hybride pour SNR= 32 dB..
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FIGURE 2.34 — BER dans le cas du canal BRAN E mesuré et estimé : égaliseur MMSE.
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afin d’éliminer le bruit, ce dernier a éte applique au probleme d’identification et d’égalisation
aveugle des parametres du canal, cet algorithme présente des résultas meilleurs que les autres al-
gorithmes traités basés sur les cumulants. Dans la partie application, nous avons appliqué les algo-
rithmes présentés sur différents canaux, afin de comparer les algorithmes basés sur les cumulants
avec un algorithme RLS qui appartient a une famille d’apprentissage supervisé. Ces algorithmes
ont été utilisés pour identifier les parametres des canaux a fréquence sélective et a évanouissement
rapide. puis on a identifié ’amplitude et la phase des canaux normalisés, BRAN A et BRAN
E. Les résultats de simulation montrent que les algorithmes utilisés donnent des résultats satisfai-
sants, principalement si le nombre d’échantillons est important. La phase du canal est estimée avec
une grande précision, car les cumulants (HOS) constituent un bon moyen pour I’estimation de la
phase d’un systeme donné. La réponse en amplitude est estimée avec une précision acceptable
dans un environnement bruité et avec un faible nombre d’échantillons. Dans la partie égalisation :
nous avons considéré le probleme d’égalisation aveugle des systemes MC-CDMA. Les résultats
de simulation montrent que les algorithmes présentés ont donné des résultats satisfaisants pour
une détection mono-utilisateur, i.e. de la station de base vers le mobile.
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Chapitre 3

Identification des parametres du canal par
les réseaux de neurones

1. Introduction

La modélisation du canal de transmission est, sans doute, une €tape capitale dans la concep-
tion de tout systeme de télécommunication sans fils. L’objectif de ce chapitre est d’identifier les
parametres d’un canal a Réponse Impultionnelle Finie (RIF) par le biais des réseaux de neurones
formels en utilisant la méthode de Lenvenberg-Marquardt [41, 42, 43, 44]. Du fait qu’elle utilise
un mélange entre deux autres méthodes issues de deux classes différentes :

La premicere utilise un algorithme de type itératif appartenant aux méthodes des gradients [45],
et la deuxieme est basée sur les algorithmes génétiques [46]. Les méthodes de type gradients sont
des algorithmes classiques de gradient modernisés qui sont performants en vitesse de convergence
asymptotique. Méme s’ils sont délicats a mettre en oeuvre pour plusieurs raisons : ils s’accom-
modent mal avec les problemes ou les parametres a optimiser sont de différents types (logiques,
entiers, réels, fonctionnels). On distingue deux type de méthode du gradient, les méthodes du pre-
mier ordre et celles du deuxieme ordre [47, 48, 49]. Les méthodes du premier ordre consistent a
calculer uniquement le gradient de la fonction coft. Elle converge pour n’importe quel valeur ini-
tial mais il ne sont pas aussi rapide que les méthodes du deuxieme ordre. Ces dernieres consistent a
calculer la matrice Hessienne ou la matrice Hessienne approchée, elles sont efficaces au voisinage
d’un optimum. Cependant pour que la méthode converge vers I’optimum, la matrice Hessienne
doit étre définie positive, ce qui n’est pas toujours réalisable et la méthode peut ne pas converger.
Le but de notre travail est d’appliquer une méthode de type gradient a savoir la méthode de ”
Levenberg-Marquardt ” aux réseaux de neurones. Cette méthode consiste a effectuer un compro-
mis entre la direction du gradient et la direction données par la méthode de Newton [47, 48, 49]
pour I'identification les parametres du canal de transmission. Ces parametres seront présentés
par un réseau de neurones mono-couche [50, 51]. Les réseaux de neurones ont été développés
pour résoudre des problemes : de contrdle, de reconnaissance de formes ou de mots, de décision,
de mémorisation comme une alternative a I’intelligence artificielle, et en relation plus ou moins
étroite avec la modélisation de processus cognitifs (capable de connaitre ou faire connaitre) réels et
des réseaux de neurones biologiques [50, 51]. Dans ce chapitre nous traitons le probleme d’iden-
tification supervisée des canaux radios mobile. Plus particulierement, nous allons nous intéresser
a I’identification des parametres des différentes canaux radios mobiles tels que BRAN A, BRAN
E [39]. Dans ce méme contexte, nous tenons a préciser qu’il existe deux volets de recherche sur
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les réseaux de neurones [52] : un premier motivé par 1’étude et la modélisation des phénomenes
naturels d’apprentissage pour lequel la pertinence biologique est importante ; un second motivé
par I’obtention d’algorithmes efficaces ne se préoccupant pas de la pertinence biologique. Nous
nous placons du point de vue du second groupe. Cette méthode a montrer son efficacité lorsque
I’ordre du canal est élevé, par contre elle donne de mauvais résultat pour un ordre de canal faible.

2. Historique

De fagon générale, on situe le début des réseaux de neurones artificiels en 1943 avec les tra-
vaux de McCulloch et Pitts [53] qui montrent qu’un réseau de neurones discret, sans contrainte
de topologie, peut représenter n’importe quelle fonction booléenne et donc émuler un ordina-
teur. En 1958, Rosenblatt propose le premier algorithme utilisant des réseaux de neurones, qui
permet d’ajuster les parametres d’un neurone. En 1969, Minsky et Papert [54] publient le livre
perceptrons dans lequel ils utilisent une solide argumentation mathématique pour démontrer les
limitations des réseaux de neurones a une seule couche. Ce livre aura une influence telle que la
plupart des chercheurs quittent le champ de recherche sur les réseaux de neurones. En 1982, Hop-
field [55] propose des réseaux de neurones associatifs et I’intérét pour les réseaux de neurones
renait chez les scientifiques. En 1986, Rumelhart, Hinton et Williams publient, I’algorithme de la
rétropropagation de I’erreur qui permet d’optimiser les parametres d’un réseau de neurones a plu-
sieurs couches. A partir de ce moment, la recherche sur les réseaux de neurones connait un essor
fulgurant et les applications commerciales de ce succes académique suivent au cours des années
90. Aujourd’hui, on retrouve les réseaux de neurones solidement implantés dans diverses indus-
tries : dans les milieux financiers pour la prédiction des fluctuations de marché, en pharmaceutique
pour analyser le < QSAR > (Quantitative Structure-Activity Relationship) de diverses molécules
organiques, dans le domaine bancaire pour la détection de fraudes sur les cartes de crédit et le
calcul de cotes de crédit; dans les départements de marketing de compagnies de diverses indus-
tries pour prévoir le comportement des consommateurs ; en aéronautique pour la programmation
de pilotes automatiques ; etc. Les applications sont nombreuses et partagent toutes un point com-
mun essentiel a I'utilité des réseaux de neurones : les processus pour lesquels on désire émettre
des prédictions comportent de nombreuses variables explicatives et surtout, il existe possiblement
des dépendances non-linéaires de haut niveau entre ces variables qui, si elles sont découvertes et
exploitées, peuvent servir a I’amélioration de la prédiction du processus. L’avantage fondamental
des réseaux de neurones par rapport aux modeles statistiques traditionnels réside dans le fait qu’ils
permettent d’automatiser la découverte des dépendances les plus importantes du point de vue de
la prédiction du processus [51, 50, 52].

3. les réseaux de Neurones

Au cours de la derniere décennie, les réseaux de neurones des processus statistique ont sus-
cité beaucoup d’intérét dans le milieu académique et au sein d’entreprises de diverses industries
[50, 51]. IIs ont été implantés avec succes pour I’accomplissement de taches prédictives reliées
a des processus statistiques observés pour lesquels on peut identifier plusieurs variables expli-
catives [50, 51]. Les réseaux de neurones, fabriqués avec des cellulaires artificielles, constituent
une approche permettant d’aborder, sous des angles nouveaux, les problemes de perception, de
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mémoire, d’apprentissage et de raisonnement. Ils s’averent aussi des alternatives tres promet-
teuses pour contourner certaines limitations des ordinateurs classiques [50, 51, 52]. Grace a leur
traitement parallele de I'information et a leurs mécanismes inspirés des cellules nerveuses (neu-
rones), ils inferent des propriétés émergentes permettant de solutionner des problemes qualifiés
complexes. L’architecture du systeme utilisé pour 1’identification consiste a utiliser un perceptron
monocouche composée d’une couche d’entrée et une couche de sortie comme le montre la figure

(3.1).

FIGURE 3.1 — Systeme d’identification

3.1. Les deux types de neurones

On distingue deux types de neurones : les neurones biologiques et les neurones artificiels
(formels).

3.1.1. Les neurones biologiques

Le neurone biologique [52] est une cellule vivante spécialisée dans le traitement des signaux
électriques. Les neurones sont reli€s entre eux par des liaisons appelées axones. Ces axones vont
eux mémes jouer un role important dans le comportement logique de I’ensemble. Ces axones
conduisent les signaux électriques de la sortie d’un neurone vers I’entrée (synapse) d’un autre
neurone. Les neurones font une sommation des signaux regus en entrée et en fonction du résultat
obtenu vont fournir un courant en sortie Fig : (3.2)

La structure d’un neurone se compose de trois parties :

[J La somma : ou cellule d’activité nerveuse, au centre du neurone.

[1 L’axone : attaché au somma qui est électriquement actif, ce dernier conduit 1’impulsion
conduite par le neurone.

[J Dendrites : électriquement passives, elles re¢oivent les impulsions d’autres neurones.

3.1.2. Le neurone formel (artificiel)

Le neurone artificiel (ou cellule) est un processeur élémentaire. Il recoit un nombre variable
d’entrées en provenance de neurones appartenant a un niveau situé en amont. A chacune des
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dendrites

FIGURE 3.2 — Neurone biologique

entrées est associ€é un poids w représentatif de la force de la connexion. Chaque processeur
élémentaire est doté d’une sortie unique, qui se ramifie ensuite pour alimenter un nombre va-
riable de neurones appartenant a un niveau situé en aval. A chaque connexion est associée un
poids (figure :3.1 ). Le schéma fonctionnel du perceptron moncouche utilisé est modélisé comme
suit :

A
t‘y
v

\;
s

D

FIGURE 3.3 — Réseau de neurones mono-couche utilisé

3.1.3. Modélisation d’un neurone formel

Les réseaux de neurones formels sont a I’ origine d’une tentative de modélisation mathématique
du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de MM. Mac Culloch
et Pitts [53]. Ils présentent un modele assez simple pour les neurones et explorent les possibi-
lités de ce modele. La modélisation consiste a mettre en ceuvre un systeme de réseau neuronaux
sous un aspect non pas biologique mais artificiel, cela suppose que d’apres le principe biolo-
gique on aura une correspondance pour chaque élément composant le neurone biologique, donc
une modélisation pour chacun d’entre eux. On pourra résumer cette modélisation par le tableau
3.1, qui nous permettra de voir clairement la transition entre le neurone biologique et le neurone
formel.

56



CHAPITRE 3. IDENTIFICATION DES PARAMETRES DU CANAL PAR LES RESEAUX
DE NEURONES

TABLE 3.1 — Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel

Neurone Biologique | Neurone Artificielle
Synapses Poids de connexions
Axones Signal de sortie
Dendrite Signal d’entrée
Somma Fonction d’activation

4. La méthode de Lenvenberg-Marquardt

Nous abordons dans cette partie une méthode qui recherche a ramener a une forme linéaire la
relation entre les gradients mesuré et les parametres que I’on cherche a déterminer, cette méthode
consiste a avoir une procédure permettant d’améliorer a chaque étape d’un processus itératif, les
valeurs initiales d’un ensemble de parametres donné et ceci en minimisant la fonction du cofit cité
précédemment (equation :3.3) ; La méthode de Levenberg-Marquardt [42, 41] consiste a modifier
les parametres selon la relation suivante :

Wy = wy—1 — [Hy—1 + LA ] * G 3.1

Avec I représente la matrice identité.

Cette méthode est particulierement astucieuse car elle s’adapte d’elle-méme a la fois de la fonc-
tion cout. Elle effectue un compromis entre la direction du gradient et la direction donnée par la
méthode de Newton. En effet, si \; est grand, on reconnait la méthode du gradient (dans ce cas
la valeur du pas est donnée par (ﬁ) et si A\p_; est petite la modification des parametres corres-
pond a celle de la méthode de Newton. Dans ce chapitre, nous avons utilis€ principalement deux
méthodes d’identification supervisés performants : Gradient a pas constant et quasi-Newton : nous
commencons le processus par quelques itérations du gradient (a pas constant) pour continuer avec
une méthode de quasi-Newton. Le probleme est de choisir le pas et le nombre d’itérations du gra-
dient. La méthode de Levenberg-Marquardt permet de pallier les inconvénients li€s au choix du
pas et du nombre d’itérations, car elle effectue automatiquement un compromis entre la direction
du gradient et la direction de Newton. Nous choisissons une valeur initiale de A (Bishop propose
A = 0.1) qui est modifiée durant I’optimisation. A chaque itération, on calcule la fonction de colit
J(w) avec la valeur de A précédente, si la fonction de coiit diminue, on effectue la modification
des parametres et on diminue A\ (par exemple, divisé par 10) . Si la fonction de coft croit, on
cherche a se rapprocher du gradient en augmentant A ( multiplier par 10) jusqu’a ce que le coft
diminue.

En les confrontant sur plusieurs problemes, il apparait qu’aucune de ces deux méthodes ne
prend un avantage considérable sur I’autre. Avec la premiere méthode, il est nécessaire de régler
plusieurs parametres ( le choix du pas et le nombre d’itérations pour le gradient et des criteres
d’arrét pour quasi-Newton). Par contre, avec la méthode de Levenberg-Marquardt, il suffit de
spécifier les criteres d’arrét et selon la valeur de A\ adaptée. Typiquement, on constate, au début
d’optimisation, que A augmente (la direction de descente est presque celle du gradient) puis di-
minue au voisinage du minimum ( la direction de la descente est presque celle de Newton). Cette
souplesse provoque un temps de calcul sensiblement supérieur a celui de la méthode de quasi-
Newton. Chaque méthode d’optimisation possede des avantages et des inconvénients. La méthode
de Levenberg-Marquardt présente un intérét pratique car elle peut €tre utilisée sans avoir a choisir
le pas.
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4.1. Algorithme de Levenberg-Marquardt

Entrées :x,y, w, h

Sorties : 1 : parametres estimés
début

Initialisation

A<+— 0.1

k<+—0

w <— wq tant que update # 0 et k < k4, faire
44— w*x

[ T

Calcule de I’erreur quadratique
Calcul de la matrice Jacobienne

V()
J — 32)

Calcul de la matrice Hessienne H <— J7 % J
Chercher d tel que

([H+A I xd«— JVx f

Calcul des nouveaux poids

wi = w(e—1) = [Him1) + Ag—y) 1 # Ty
Wi, = Wk

fin

5. Position du probleme

On modélise le canal par le systeme suivant :

y(k)

x(k) — Canal >

n(k)

FIGURE 3.4 — Modele du canal de transmission

g9(x) = f(W,z) + n(k)

s(k)

(3.2)

Avec g(z) est fonction non-linéaire de x, n(k) est un bruit blanc additif. Dans un premier temps
nous allons travailler dans le cas non bruité, Le probleme consiste a déterminer les parametres du
canal a partir du signal recu y(k) en utilisant la méthode de Levenberg-Marquardt. Sachant qu’on
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dispose du signal d’entrée x(k). On cherche a minimiser la fonction cofit :

N

J(w) = mmW(Z(yi - Z Wi; * x;)) (3.3)

7=

La matrice des poids IV est obtenue a partir du produit convolutif du signal x(n) et les paramétres
h(n). Sachant que le signal de sortie y(n) est obtenu par le produit convolutif :

y(n) =Y _x(k)h(n - k) (3.4)

k=0

En écrivant I’équation (3.4) sous forme matricielle, on aura la systeme suivant :

Y = HX (3.5)
Ou
y(0)
Y = %D (3.6)
y(n)
z(0)
X = %D (3.7)
z(n)
h(n) h(0)
h(n —1) 0
H=| hn-2) . (3.8)
dm ~i0 6

L’estimation des parametres du canal H revient a estimer la matrice des poids W.

6. Application de la méthode des Levenberg-Marquardt a une
détection bidimentionnelle

Dans ce paragraphe, nous nous intéressons a I’application des réseaux de neurones a I’identifi-
cation des signaux binaires bidimensionnelles [43],[44]. La méthode consiste a rendre le probleme
mono-dimensionnelle selon le schémas de la figure (Fig3.5) :

Le choix de I’algorithme de Levenberg-Marquardt est dii aux avantages qu’il représente comme
algorithme d’optimisation, 1’algorithme de Levenberg-Marquardt a pour objectif la minimisation
d’une fonction généralement non-linéaire dans un espace données des parametres. Cette minimi-
sation est effectuée avec 1’ajustement de courbes par les moindres carrés, cet algorithme présente
de meilleures performances comparativement aux algorithmes de Gauss-Newton (GNA) et du
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Algorithme LM d’identification
des parameétres

— Décision

00000000

Image binaire .
e Vecteur d’entrée

FIGURE 3.5 — Principe d’identification bidimensionnelle.

gradient [43],[44] lorsqu’il s’agit de traiter des problemes de taille moyenne similaires a notre
problématique.

L’algorithme de Levenberg-Marquardt est un algorithme itératif qui a besoin d’une série de
valeurs initiales z au début de la minimisation. A chaque itération, les parametres du vecteur x
sont remplacés par une nouvelle estimation x+h. Pour déterminer les parametres h, la fonction
f(z + h) (nécessaire pour le calcul de F'(z + h)) est approximée, selon le développement de
Taylor, par :

flx+h)~ f(z)+ J(z)h (3.9

ou J correspond au Jacobien de f pour le vecteur de parametres x.

Dans les papiers [43] et [44], nous avons appliqué cette méthode pour deux cas d’utilisa-
tion pour la reconstitution de ’images transmise, celui de la reconnaissance des chiffres et les
caracteres tifinagh.

6.1. Application de la méthode LM a I’identification

Dans un premier temps, on a appliqué I’algorithme de LM a la reconnaissance des formes, puis
on a modélisé notre probleme de telle sorte a rendre le probléme de reconnaissance en un probleme
d’identification, ce qui signifie qu’au lieu de chercher les poids, on cherche les parametres du
canal.

On a commencé d’abord par les fonctions logiques (AND, OR et XOR) pour valider I’appli-
cabilité de la méthode. Pour cela, on se limite a I’utilisation d’un perceptron mono-couche.

Pour expliquer la méthode, on I’avait appliqué a un exemple qui traite un probléme de mini-
misation a deux parametres.

Soit I’ensemble des couples (x;, ;) € (z; = 0,0.1,...,2%7) avec la fonction f définie comme
suit :

f(z) = ax*cos(bx) + b * sin(ax) (3.10)

Ou a et b sont les parametres qu’on cherche a estimer, le probleme de recherche d’optimum revient
a minimiser I’équation suivante :
argmingy(d” d) (3.11)

Avec d = [dldeZ]T et dz = [yz — f(l’l, a, b)]
la figure 3.6 montre que I’erreur quadratique s’annule au bout de 4 itérations.

Un exemple a été volontairement construit, consiste a utiliser un perceptron mon-couche qui
contient trois cellules dans la couche d’entrée et trois cellules dans le couche de sortie. La valeur
du signal d’entrée vaut x=[1 1 1] qui correspond a la sortie désirée t=[1 O O]. Dans ce cas, en
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Erreur quadratique
i

lterations

FIGURE 3.6 — Erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations

calculant la sortie f par la méthode de LM, on observe que les parametres calculé de la matrice des
poids s’approche des poids réels, ce qui implique que le résultat calculé devient presque identique
a celui désiré, ce qui s’explique par I’annulation de I’erreur quadratique comme le montre la
faguire (3.7). La sortie calculée vaut f = [0.9965 0.0277 0.0225], la fonction d’activation utilisée

w10 Lewnberg-Marguardt

MSE

Epogue

FIGURE 3.7 — Erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations

étant la fonction sigmoide avec un seuil de 0.5, puisque le réseau de neurones utilisé est un un
réseau déterministe, les cellules de valeur supérieur a 0.5 sont actives et celles inférieur sont
inactives, apres 1’activation, la sortie calculée devienne identique a celle désirée, puis en détermine
les parametres du canal par I’identification de la matrice des poids a celle des parametres.

On a appliqué également cette algorithme aux fonctions logiques (AND, OR et XOR) comme
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exemples d’applications, pour ce faire, il suffit d utiliser deux cellules dans la couche d’entrée et
une seul cellule dans le couche de sortie. Comme le montre la figure (3.8), I’erreur quadratique
s’annule au bout de deux itérations avec un temps d’exécution relativement court.

Pour justifier I'utilisation de cet algorithme, on 1’avait comparé a un algorithme itérative
(Windrow-Hoff).

ET, OU, XOR avec un perceptron

1 T T T T T T T T

09 B

[IR=R 3 B

07 r -

0B B

0sf B

MEE

04F B

03f B

02F B

orr B

0 L L L L L L L
1 2 3 4 4 & 7 g 9 10

Epogue

FIGURE 3.8 — Erreur quadratique en fonction du nombre d’itérations pour les fonctions logiques :
AND, OR et XOR

6.2. Algorithme de Windrow-Hoff [1]

L’algorithme de Widrow-Hoff, ou encore ’la regle delta”, consiste a modifier les parametres
pour chaque itération par la méthode des gradients :

Wir1 = W; + alpha * (yk - Sk) * XT; (312)

Elle n’est en fait qu’une variante de 1’algorithme de descente du gradient, en effet, avec la méthode
de descente du gradient, on engrange les erreurs commises sur chaque exemple puis pour termi-
ner on corrige les poids, et ce pour chaque poids. On remarque que cette méthode comme assez
“grossiere”, dans le sens ou elle n’est pas tres précise et met beaucoup de temps avant de tendre
vers le bon coefficient. On ressent le fait qu’elle ne corrige qu’un petit peu alors qu’elle pour-
rait corriger beaucoup mieux pour chaque exemple. Et c’est 1a que I’algorithme de Widrow-Hoff
intervient. En effet, la méthode élaborée par Widrow et Hoff consiste a modifier les poids apres
chaque exemple [56], et non pas apres que tous les exemples aient défilé. Ceci va donc minimiser
I’erreur de maniere précise, et ce sur chaque exemple. On constate bien que le réseau de neurones
va s’améliorer nettement mieux et va tendre bien plus rapidement a apprendre parfaitement (ou
presque) chacun des exemples, bien que des méthodes plus efficaces encore existent.

La table 3.2 regroupe les différents résultats obtenus avec les deux méthodes mentionnées
précédemment. D’apres le tableau (3.2), on remarque que pour les exemples étudiés, la méthode
de Levenberg-Marquardt est plus performante et avantageuse en terme de temps d’exécution. Dans
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TABLE 3.2 — Tableau comparatif des résultats obtenus des méthodes appliquées aux fonctions
logiques.

Meéthodes | Fonctions logiques | Temps d’exécution(s)
LM ET 0.038424
WH ET 0.610579
LM OR 0.075657
WH OR 0.531939
LM XOR 0.028656
WH XOR 0.473194

ce cas, on constate que I’identification est plus facile quand le nombre d’exemples est petit. La
méthode de Levenberg-Marquardt est plus avantageuse par rapport a celle de Windrow-Hoff pour
la convergence vers 1I’optimum, c’est 1a ou intervient le terme astucieux de la méthode, car elle
effectue un compromis entre deux techniques différentes. En effet, cette méthode tend vers la
méthode de Newton pour une valeur de \ petite, alors qu’elle est équivalente a la méthode du
gradient simple pour un pas de A grand. Le Hessien est toujours défini positif ce qui assure la
convergence vers un minimum de la solution. De plus la mise en ceuvre de la méthode est assez
simple que celle de Widrow-Hoff pour I’architecture du perceptron utilisé. Par exemple la fonction
XOR qui est une fonction non linéairement séparable, ce qui nécessite 1’utilisation d’une couche
cachée pour la méthode de Widrow-Hoff. Alors qu’avec la méthode de Levenberg-Marquardt, on
peut utiliser simplement un perceptron mono-couche.

7. Les canaux sélectif en fréquences et en temps

La sélectivité en fréquence [56] d’un canal est un concept intimement lié au signal a trans-
mettre. Il exprime le fait que le signal a transmettre a des composantes fréquentielles qui sont
atténuées différemment par le canal de propagation. En d’autres termes, ce phénomene apparait si
le signal possede une bande de largeur de fréquence plus large que la bande de cohérence du canal
de propagation ; la bande de cohérence d’un canal étant définie comme la largeur de bande mini-
male pour laquelle deux atténuations du canal sont indépendantes [57]. Ce phénomene a donné du
< fil a retordre > a beaucoup de chercheurs ces dernieres années et est un des principaux obstacles
a des transmissions fiables : il faut en effet d’une part estimer le canal (ce qui fait perdre du débit
dans des environnements mobiles) et I’égaliser (ce qui augmente la complexité des récepteurs).

La représentation dite en taps [58] d’un canal permet de simuler les canaux sélectifs en
fréquence et en temps. Ce modele de représentation est généré grace a un échantillonnage de
la réponse impulsionnelle du canal. Le canal est supposé stationnaire au sens large, c’est-a-dire
que la moyenne et la variance du canal ou les moments d’ordre un et deux ne dépendent pas
du temps. Les trajets multiples sont représentés par un filtre a réponse impulsionnelle finie de L
trajets. Ce filtre est défini par une atténuation, un retard et un spectre Doppler pour chaque tra-
jet. Pour la simulation, I’inverse de la fréquence d’échantillonnage définit I’écart minimum entre
deux trajets. De plus, le retard maximal 7,,,,, correspond a la durée de la réponse impulsionnelle
du canal. Cette réponse impulsionnelle peut alors s’exprimer de la forme suivante :

L
h(r) =) aid(t — ) (3.13)
i=l
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7.1. Canaux mobiles de type BRAN

Nous allons donner quelques caractéristiques des canaux pour lesquels ce type de modula-
tions est intéressant. Les premieres applications ont concerné la diffusion du son numérique dans
le canal radiomobile : c’est I’exemple de ces canaux que nous prenons, en n’omettant pas le fait
que les modeles de ces canaux peuvent aussi s’appliquer a d’autres canaux tres perturbés [39].
Le signal émis sous forme d’onde subit de nombreuses réflexions, en particulier en milieu ur-
bain, le récepteur regoit une série d’échos de provenances diverses et imprévisibles. Ces échos
d’amplitudes variables introduisent des retards variables. Dans ce paragraphe nous considérons
le cas des canaux pratiques a évanouissement tres rapide. Ces modeles de canaux étudiés sont
BRAN (Broadband Radio Access Network [59]). Ces modeles ont ét€é normalisés par 1’Institut
des Télécommunications de Normalisation Européenne (ETSI) dans le cadre du projet Bran [60],
[61] dont le but est de définir les couches physiques et de contrdler des systemes HIPERLAN/2,
respectant un réseau local sans fil a haut débit. Ces modeles représentent différents scénarios de
transmission, du type intérieur de bureau pour le canal BRAN A, a extérieur pour le canal Bran
E, aussi les canaux BRAN B,C,D qui représentent d’autres scénarios. Chaque modele est com-
posé de 18 trajets dont I’amplitude des retards suit une décroissance exponentielle. Une largeur de
bande de 20MHz a été allouée dans la bande des 5 :2 GHz pour la mise en oeuvre de ces réseaux
locaux.

Pour un canal BRAN A (modele de canal de propagation pour un environnement bureau dans
le cadre de la norme HiperLAN/2 a 5Ghz), le nombre de trajets est de I’ordre de 8 (¢, 0 < 7 < 8).
Par conséquent, pour une modulation d’amplitude en quadrature a 4 états QPSK, le décodeur
devra effectuer 4% opérations par symbole regu.

TABLE 3.3 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN A

Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB) || Retards 7;(ns) | Amplitudes 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

8. Reésultats de Simulation

Dans cette partie nous allons estimer les parametres des différents canaux cités ci-dessus. On
a remarqué que ’algorithme de Lenvenberg-Marquardt ne donne pas de bon résultats dans le cas
d’un canal d’ordre faible (figure 3.9).

comme le montre la figure (3.9 et 3.10) les parametres estimés du BRAN A est plus acceptable
par rapport a celui de 3 trajets, car I’ordre du canal est assez important. 1’algorithme montre
sa performance pour les différents canaux BRAN (A,B,C,D,E) étudiés, et donc les parametres
estimés s’approche des parametres réels, ce qui signifie que I’erreur diminue avec I’augmentation
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TABLE 3.4 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN B

Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB) || Retards 7;(ns) | Amplitudes 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 0.0 430 -14.3

80 -1.3 490 -15.4
110 2.6 560 -18.4
140 -39 640 -20.7
180 -3.4 730 -24.6

TABLE 3.5 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN C

Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB) || Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB)

0 -3.3 230 -3.0

10 -3.6 280 -4.4

20 -39 330 -5.9

30 -4.2 400 -5.3

50 0.0 490 -7.9

80 -0.9 600 94
110 -1.7 730 -13.2
140 2.6 800 -16.3
180 -1.5 1050 -21.2

TABLE 3.6 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN D

Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB) || Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB)

0 0.0 230 94

10 -10.0 280 -10.8

20 -10.3 330 -12.3

30 -10.6 400 -11.7

50 -6.4 490 -14.3

80 -7.2 600 -15.8
110 -8.1 730 -19.6
140 -9.0 800 -22.7
180 -7.9 1050 -27.6
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TABLE 3.7 — Retards et amplitudes des 18 trajets du canal BRAN E

Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB) || Retards 7;(ns) | Amplitudes h;(dB)
0 -4.9 320 0.0
10 -5.1 560 -2.8
20 -5.2 710 -54
40 -0.8 400 -11.7
70 -1.3 880 -7.3
100 -1.9 1070 -10.6
140 -0.3 1280 -13.4
190 -1.2 1510 -17.4
240 2.1 1760 -20.9

Amplitude (cE)
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FIGURE 3.9 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal de parmétres : -1.083 -0.95 0.95
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de I’ordre du canal, par contre pour un canal d’ordre inférieur 1’algorithme peut ne pas converger.
comme le montre les figures (3.9 et 3.10).
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FIGURE 3.10 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal BARN A utilisant les 18 trajets
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FIGURE 3.11 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal BARN B utilisant les 18 trajets
A partir des résultats obtenus (figures 3.10, 3.11, 3.12, 3.13, 3.14) nous concluons que I’esti-

mation des parametres est améliorée et ceci peut étre di au nombre de trajets utilisé, qui est plus
improtant que celui du canal d’ordre 3.
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FIGURE 3.12 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal BARN C utilisant les 18 trajets
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FIGURE 3.13 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal BARN D utilisant les 18 trajets
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FIGURE 3.14 — Estimation de I’amplitude et de la phase du canal BARN E utilisant les 18 trajets

9. Comparaison entre I’algorithme RLS et les réseaux de neu-
rones

Dans cette partie nous allons estimer les parametres des différents canaux cités ci-dessus, on
a remarqué que cette algorithme ne donne pas de bon résultats pour les deux algorithmes dans le
cas d’un canal d’ordre faible ( figure3.16).

Amplitude (cE)

Trueg

‘g‘ 200k ......... .......... .......... estimated-chanel-with-LM
B A0 e T RETRRRRE
m : :
E 0 PP PPN R IR
o : :
00 1 1 i i 1 1 1 i i
u] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2

Fréquence Normalisée (<n mdisarmple)

FIGURE 3.15 — Estimation de 1I’amplitude et de la phase d’un canal d’ordre 3 en utilisant 1’algo-
rithme de LM

D’apres les deux figures (3.15 et 3.16), pour les deux algorithmes, on remarque que les pa-
rametres estimés du canal de 12 trajets est plus acceptable par rapport a celui de 5 trajets, car
I’ordre du canal est assez important.
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FIGURE 3.16 — Estimation de 1I’amplitude et de la phase d’un canal d’ordre 5 en utilisant 1’algo-
rithme de LM
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FIGURE 3.17 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN A en utilisant les 18 trajets en utilisant
les algorithmes RLS et LM.

Les deux algorithmes montrent leurs performances pour les différents canaux ayant un nombre
de parametres élevé pour les différents canaux étudiés, et donc les parametres estimés s’ approche
des parametres réels, ce qui signifie que I’erreur diminue avec I’augmentation de I’ordre du canal.
Sauf que I’algorithme RLS converge rapidement par rapport a celui de Levenberg-Marquardt, mais
ce dernier donne une bonne précision des parametres estimés, par contre pour un canal d’ordre
faible, les deux algorithmes peuvent ne pas converger. A partir des résultats obtenus (Fig :3.22,
3.23,3.17, 3.18, 3.19, 3.20, 3.21), on peut déduire que les parametres estimés par les deux algo-
rithmes sont presque identiques avec les parametres réelles des différentes canaux étudiés.
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FIGURE 3.18 — Estimation de 1’amplitude, du canal BRAN B en utilisant les 18 trajets en utilisant
les algorithmes RLS et LM.
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FIGURE 3.19 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN C en utilisant les 18 trajets en utilisant
les algorithmes RLS et LM.
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FIGURE 3.20 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN D en utilisant les 18 trajets en utilisant
les algorithmes RLS et LM.
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FIGURE 3.21 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN E, en fonction des délais des trajets en
utilisant les algorithmes RLS et LM.

10. Egalisation

10.1. Les performances des systemes MC-CDMA

Les performances de 1’égalisation des systemes MC-CDMA sont évaluées en utilisant les
réseaux de neurones et dans le cas de I’algorithme de Lenvenberg-Marquard (LM). Cette évaluation
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FIGURE 3.22 — Estimation de 1’amplitude, du canal BRAN A, en fonction des délais des trajets
dans le cas ou le SNR = 32 dB en utilisant 1’algorithme LM.
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FIGURE 3.23 — Estimation de I’amplitude, du canal BRAN A, en fonction des délais des trajets
dans le cas ou le SNR = 32dB en utilisant ’algorithme RLS.
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est faite en calculant le Taux d’Erreur Binaire (TEB ou Byte Error Rate (BER) en anglais), pour
les deux égaliseurs ZF et MMSE, en utilisant les parametres mesurés et estimés des différentes
canaux utilisés. Le calcul du BER en fonction du SNR sera présenté dans ce qui suit dans le cas
du canal BRAN A.

10.2. L’égalisation du canal BRAN A en utilisant le ZF et MMSE

les résultats sont évalués dans le cas de 1’égaliseur MMSE. Les simulations du BER pour
différents SNR, démontrent que les résultats obtenus en utilisant les réseaux de neurones appliqué
a la méthode de Levenberg-Marquardt, donne les mémes performances que celles obtenues en
utilisant les valeurs mesurées du canal BRAN A.

BIT ERROR RATE FOR MGC-CDMA [DOWNLIMK): BRAM A - MMSE

sl —e—MMESE: Theoretical channel ]
—#—MMSE: LW channel Estimation | ]

4 i g 10 12 14 16 18 20 22 24
SNR [B]

FIGURE 3.24 — BER dans le du canal BRAN A mesuré et estimé par 1’algorithme de Levenberg-
Marquardt : les performances sont évalués en utilisant 1’égaliseur MMSE

Dans les figures (3.24 et 3.25), nous représentons le BER pour différents SNR, en utilisant
les parametres mesurés et estimés du canal BRAN A par les réseaux de neurones en utilisant
la méthode de Levenberg-Marquardt. Les résultats sont évalués, tout d’abord, dans le cas de
I’égaliseur ZF et puis 1’égaliseur MMSE. Nous représentons, dans les figures (3.26 et 3.27) le
BER pour différents SNR, en utilisant les parametres mesurés et estimés du canal BRAN A par
I’algorithme des moindres carrés RLS, pour les deux égaliseurs ZF et MMSE.

A partir des figures ( 3.24,3.25 et 3.26 et 3.27), nous pouvons conclure que : si le SNR >
19d B nous avons seulement un BER inférieur 2 1073.
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BIT ERROR RATE FOR MC-CDOMA [DOWRLINK) BRAM A - ZF

| —&—ZF: Theoretical channel ]
| —#—ZF:LM channel Estimation []

SNR [cB]

FIGURE 3.25 — BER dans le cas du canal BRAN A mesuré et estimé par 1’algorithme de
Levenberg-Marquardt : les performances sont évalués en utilisant 1I’égaliseur ZF

BIT ERROR REATE FOR MC-CDMA [DOWNLIMK): BRAM A - MMSE

2| —=— MMSE: True channel .
] —#— MMSE: ELS channel Estimation [

FIGURE 3.26 — BER dans le cas du canal BRAN A mesuré et estimé par I’algorithme RLS : les
performances sont évalués en utilisant 1’égaliseur MMSE
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FIGURE 3.27 — BER dans le cas du canal BRAN A mesuré et estimé par I’algorithme RLS : les
performances sont évalués en utilisant 1’égaliseur MMSE

11. Conclusion

D’apres les résultats obtenues, on peut conclure que les parametres estimés par la méthode
de Levenberg-Marquardt en utilisant un réseau de neurones monocouche est tres intéressantes
lorsque le nombre de trajets est important, par contre si le nombre de trajet est faible 1’algo-
rithme peut ne pas converger, et donc les parametres estimées sont loin des parametres réelles
du canal. Dans ce chapitre, on a appliqué I’identification a deux notion d’identification super-
visée différentes, I’approche des réseaux de neurones en appliquant la méthode de Levenberg-
Marquardt, et celle des moindres carrés récursive RLS. Les résultats de simulation ont montés que
les deux algorithmes donnent des résultats encourageantes d’estimation des parametres des canaux
étudié. Dans la deuxieme partie de ce chapitre, nous avons considéré le probleme d’égalisation des
systtmes MC-CDMA, an appliquant les deux égaliseurs ZF et MMSE. Les résultats de simula-
tion montrent que les algorithmes proposés donnent des résultats tres encourageants pour une
détection mono-utilisateur en voie descendante. I’estimation des parametres du canal BRAN A,
s’approchent énormément des parametres réelles.
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Chapitre 4

Identification des parametres des canaux de
communication en utilisant les Noyaux
définis positifs

1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons appliquer la notion des noyaux définis positifs sur un espace de
Hilbert a un probleme d’identification des parametres d’un canal de transmission sans fils.

2. Définitions et Relations de base

2.1. Un produit scalaire

En mathématiques, et plus précisément en algebre et en géométrie vectorielle, le produit sca-
laire est une opération algébrique s’ajoutant aux lois s’ appliquant aux vecteurs. A deux vecteurs
elle associe un scalaire, c’est-a-dire un nombre tel que ceux qui définissent cet espace vectoriel
réel pour un espace vectoriel réel, complexe pour un espace vectoriel complexe. Elle permet d’ex-
ploiter les notions de la géométrie euclidienne traditionnelle : longueurs, angles, orthogonalité en
dimension deux et trois, mais aussi de les étendre a des espaces vectoriels réels de toute dimension,
et aux espaces vectoriels complexes.

Le produit scalaire possede de multiples applications. En physique, il est, par exemple, uti-
lis€ pour modéliser le travail d’une force. En géométrie analytique il permet de déterminer le
caractere perpendiculaire de deux droites ou d’une droite et d’un plan. Dans le cas de la dimen-
sion finie quelconque, il dispose de nombreuses applications algébriques : il permet de classifier
les quadriques, offre des outils pour la réduction d’endomorphismes,offre les bases de multiples
techniques statistiques comme la méthode des moindres carrés ou 1’analyse en composantes prin-
cipales.

Le produit scalaire est aussi utilisé dans des espaces de dimension infinie, il permet alors de
résoudre des équations aux dérivées partielles. La théorie devient plus subtile et de nombreux
résultats, vrais en dimension finie, prennent une autre forme. Cet aspect du produit scalaire est
traité dans les articles espace pré-hilbertien et espace de Hilbert [62, 63, 64, 2].

Soit H un espace vectoriel sur R.
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La fonction < .,. >: H x H — R est dit produit scalaire sur H si :
— <afitaafo,g>g=0a1 < f1,9 >n taz2 < f2,9 >
— < [,9>u=<9,f >n
— < f,f>g=>0ct< f,f>g=0 st f=0
On peut donc définir une norme d’ordre 2 sur /{ en utilisant un produit scalaire.

I fll=vV</ff>n 4.1)

On peut définir une distance par :

d(z,y) =| (x —y) | (4.2)
On a I'homogénéité ||af|| = (a@)z|f|| = |all[f]. Ce qui implique I'inégalité de Cauchy
Schwarz :
V(f,g) e H Ll <l Il (4.3)
De cette inégalité on déduit la sous-additivité de ||||.
En effet :
Lf+gllP={f+9.f+9 =)+ {9+ 9. )+ (9.9
3. Espace de Hilbert [2] <N FIF+20fMgl+1gl? (4.4)

(I £l 1 glh)?

Le concept mathématique d’espace de Hilbert, nommé d’apres David Hilbert, généralise la
notion d’espace euclidien. Il étend les méthodes de 1’algebre linéaire et de 1’analyse des espaces
euclidiens classiques (plan de dimension deux et espace a trois dimensions) a des espaces de di-
mension quelconque, finie ou infinie. Un espace de Hilbert est un espace vectoriel muni d’un
produit scalaire qui permet de mesurer des longueurs et des angles. De plus, un espace de Hilbert
est complet, ce qui permet d’y appliquer les techniques de 1’analyse mathématique. Des espaces
de Hilbert apparaissent fréquemment en mathématiques et en physique, essentiellement en tant
qu’espaces fonctionnels possédant un nombre infini de dimensions. Les premiers espaces de Hil-
bert ont été étudiés sous cet aspect pendant la premiere décennie du vingtieme siecle par David
Hilbert, Erhard Schmidt et Frigyes Riesz [2]. Ils sont des outils indispensables dans les théories
des équations aux dérivées partielles, mécanique quantique, analyse de Fourier (ce qui inclut des
applications au traitement du signal et le transfert de chaleur) et la théorie ergodique qui forme
le fondement mathématique de la thermodynamique. John von Neumann forgea I’expression es-
pace de Hilbert pour désigner le concept abstrait qui sous-tend nombre de ces applications. Le
succes des méthodes apportées par les espaces de Hilbert menerent a une époque tres prolifique
pour I’analyse fonctionnelle. En plus des espaces euclidiens classiques, les exemples les plus cou-
rants d’espaces de Hilbert sont les espaces de fonctions de carré intégrable, les espaces de suites,
les espaces de Sobolev qui sont constitués de fonctions généralisées, et les espaces de Hardy de
fonctions holomorphes [65].

4. Généralités sur les noyaux

En pratique, le noyau consiste a réécrire un algorithme ou toutes les relations entre les données
d’entrée peuvent s’écrire sous forme de produits scalaires, en remplacant ce produit scalaire par
une fonction scalaire de deux variables ("noyau”). Le noyau permet aussi de généraliser des algo-
rithmes linéaire manipulant des vecteurs [66].
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4.1. Définition

Soit y un ensemble non vide, la fonction k£ : x x x — R est dite noyau s’il existe un espace
R — Hzilbert et une application ¢ : y x H tel que :

V(x, ') € x* k(z,2") = (¢(x), (")) (4.5)

4.2. Propriétés :
4.2.1. Lemme 1

La somme de deux noyaux reste un noyau.
Soit k; et ko deux noyaux définis comme suit :
kKl:yxy—R
{ LoX 2 X = la somme k; + k5 est un noyau.
ko :xxx—R

4.2.2. Lemme 2

Le produit de deux noyaux reste un noyau.
Soit k; et ko deux noyaux définis comme suit :
ki:xxx—R .
{ k; : i 9 § LR le produit k; * ko est un noyau.

4.2.3. Lemme 3 :Noyau polynomiale

Soit (z,2') € R? pour d > 0 et soit m un entiers strictement positif et ¢ un réel positif.
On définit un noyau polynomiale comme suit : k(x,2') : x x y — R?
k(xz,2") = ((x,2) + )™

5. Noyaux définis positifs

Un noyau définis positif sur un ensemble y est une fonction £ qui associe a deux objets de y

un nombre réel :
E:xxxy—R

On exige la symétrie et la positivité. Pour toute séquence finie z1, x», ..., x,, la matrice K d’éléments
K (z;,z;) (matrice de Gram) est définie positive : Vo € R" : o Ko > 0.

Quelques exemples de noyaux définis positifs pour y = R¢.
- Linéaire k(z,y) = 2Ty.
- Polynomial k(x,y) = (1 + 27y)%.
- Gaussien k(z,y) = exp[—%].

Un noyau définie positif K permet de construire un espace de fonctions, L’espace de fonctions
muni d’un produit scalaire est un espace de Hilbert /1 a noyau reproduisant appelé RKHS(Reproducing
Kernel Hilbert Space).

Le RKHS se définie tres simplement par ses éléments (des fonctions) et par un produit scalaire
(entre fonctions).

1. Vo € x, k, = k(z,.) € Hy;
2. <kzaky> = k’(l‘,y);
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6. Contexte d’utilisation d’un noyau
Nous nous limitons au cas d’un canal de communication linéaire et invariant dans le temps

que nous supposons, a réponse impulsionnelle finie. Il peut alors étre décrit comme un filtre en
convolution A (k) du signal émis x(k). Le modele de canal envisagé est schématisé par :

yk)

N s(k)

x(k) —— Canal > \f >

n(k)

FIGURE 4.1 — Modele de systeme de télécommunication

7. Noyau défini positif et algorithme associé

Nous supposons que nous observons le signal de sortie y(k) d’un signal a temps discret. La
série de temps de sortie est décrite par I’équation suivante :

m

y(k) = hp s x(k) +n(k) = > h(i)z(k — i) + n(k) (4.6)

=0

Avec h,, = (h(1),h(2),...,h(m)) est la réponse impulsionnelle du systeme, n(k) est un bruit
blanc additif gaussien. Nous supposons que z(k) et n(k) sont de moyenne nulle et de variance
vaut respectivement o2, o2
Le probleme traité consiste a identifier les parametres du canal h,, en utilisant 1’outil des
noyaux définis positifs.
Toutefois, si on pose :
F=h,xx 4.7)

I’équation 4.6 devienne :
y(k) = F(k) +n(k) (4.8)

Selon I’équation 4.8, le probleme se focalise sur I’estimation de la fonction F'. On utilisant le
transformé de Laplace, 1’équation 4.7 devienne :

L(F) = L(hy).L(z) (4.9)

L’idée essentielle est d’utiliser les exemples d’apprentissage ((z;,y;))i—1,m pour réaliser une
identification des parametres sur 1’espace des entrées y grace a une pondération des sorties as-
sociées aux entrées(x;);—1 . Le poids K (x,x;) qui est associé a chaque sortie y; dépend de la
position relative de x; dans I’espace des entrées y et du point x considéré. La fonction K (z, ')
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définissant ces poids est appelée, dans ces approches, fonction noyau. Le plus souvent, la forme
des fonctions noyau est du type :
K(z,2') = g(——) (4.10)

Ou d(z,z’) est une distance définie sur y est un facteur d’échelle, et ¢(.) est une fonction
(usuellement monotone) décroissante.

Un choix fréquent pour cette fonction est g(z) = exp‘é. L utilisation de ce type de fonction
noyau conduit & une estimation § comme moyenne pondérée des (y;);—1,m avec un poids plus fort
pour les exemples pour lesquels la distance d(x, ;) est petite, la notion de petite étant déterminée
par la valeur de o.

Utilisons le principe inductif de minimisation du risque empirique régularisé, en prenant
I’écart quadratique comme fonction de perte dans notre probleéme de télécommunication (4.1),
nous obtenons I’équation suivante :

1 m
:_Z 2+ A | FI? (4.11)
m :

Ce résultat est important car il montre que les problemes régularisés de la forme (4.11)ont natu-
rellement des solutions de la forme :

m

F(z) =) aik(x,x) (4.12)

=0

Dans notre cas, on cherche a résoudre cette fois-ci un probleme de régression non linéaire
dans y, on peut tenter d’utiliser pour ce faire une fonction de redescription ¢ de x dans un nouvel
espace F, de telle maniere a ce que le probleme devient un probleme de régression linéaire dans
ce nouvel espace [67].

Notre approche est d’estimer les parametres F, ce qui revient a estimer les parametres «, en
utilisant des algorithmes de régression linéaire a pas fixe ou a pas optimal.

La norme de toute fonction ¢ = > a;k,, est donné par la forme quadratique définie par la
i

matrice de similarité K de taille n x n.
oIl = " Ka (4.13)

Le probléeme d’optimisation se réécrit en transportant la recherche de F' par celle des valeurs
des coefficients «; .
En posant Y le vecteur de composantes y; , le probleme (4.11) devient :

R,(a) = argmmaeRn[l (Ka—Y)'(Ka—Y)+ Aa'a] (4.14)

La fonction R convexe et différentiable en «. La solution des coefficients «; s’obtient par la

résolution du systeme linéaire :
(K+nX\)a=Y (4.15)

Des que A > 0 la matrice (K + nAl) est inversible.
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Pour la recherche des parametres «;, plusieurs algorithmes sont possibles comme le développement
de Cholisky, la méthode des gradient, les algorithmes génétiques appliqué sur une population ini-
tial de o [68, 69].
Dans un premier temps, nous allons résoudre le systeme (4.15) par la méthode des moindres
carrées :
a=(K+n\)™! (4.16)

7.1. Espace de Hilbert a Noyau Reproduisant

Soit IF un espace de Hilbert [70] de fonctions réelles définies sur un ensemble indexé  :
F={> oik(z;,.):meN,z; € x, 05 €R,i = 1..m} (4.17)
i=1

[F est appelé Espace de Hilbert 2 Noyau Reproduisant doté d’un produit scalaire noté (., .)  (avec
lanorme || f||r = /(f, f)F) siil existe une fonction & : x x x — R ayant les propriétés suivantes :

1. Pour tout élément x € Y, k(x,.) appartient a F'.

2. La fonction k est une fonction noyau reproduisant, ¢’est-a-dire telle que pour toute fonction
feF ona:(f k(z,.)) =3 aik(z;,z) = f(z)
1=1

Le fait que la fonction noyau soit reproduisant signifie que toute fonction f € F est égale a un
produit scalaire qui est aussi une combinaison linéaire finie de fonctions de base (Voir par exemple
[71, 67]).

Le produit scalaire sur F est alors défini comme suit : Soient les fonctions f,g € F' définies
par :

flz) = Zf:l a;k(z;, )

; (4.18)
9(x) = X, Bik(zj, %)

Alors :

(f.9) =)D aiBiklzim) =Y aif(z) = Bglx;) (4.19)
i=1 i=1 i=1 i=1

Il est intéressant de noter qu’alors que la base de Mercer dépend de la mesure p définie sur Y,
ce n’est pas le cas de la base des noyaux reproduisant qui ne dépend que de la fonction noyau.
Par ailleurs, I’espace de Hilbert des fonctions Ly (de produit scalaire(f, g)r, = [ f(z)g(x)dx
contient de nombreuses fonctions irrégulieres. Dans Lo, la fonction de Dirac ¢ est la fonction de
représentation, i.e. f(z) = [ f(2')d(x — 2')da’ Les fonctions noyaux jouent un role analogue a
la fonction o dans les espaces de Hilbert a Noyau Reproduisant, qui sont de ce fait plus réguliers,
leur degré de régularité dépendant de la régularité de la fonction noyau associée.

7.2. Théoreme de Mercer

Si k(., .) est une fonction noyau continue symétrique d’un opérateur intégral

9y) = Af(y) = / k(. 9)f(y)dy + h(y) (4.20)
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vérifiant :

/ k(z,z") f(x)f(2)dzdz' >0 4.21)
XXX

Pur toute fonction f € Ly(x) (de carré sommable) (y étant un sous-espace compact de R), alors
la fonction k(.,.) peut étre développée en une série uniformément convergente en fonction des
valeurs propres positives \; et des fonctions propres v; :

N
Rz, al) = Atby(a); () (4.22)
j=1

ou N est le nombre de valeurs propres positives (nombre éventuellement infini).

8. Philosophie des méthodes a noyaux

8.1. Méthodes linéaires

Cette approche permet ainsi d’employer des méthodes linéaires développées dans les années
soixante pour découvrir des relations non-linéaires. Au cours des années récentes, d’autres méthodes
ont été ainsi développées comme 1’analyse en composantes principales (ACP), la méthode des
filtres de Kalman, des méthodes linéaires de clustering, la discrimination linéaire de Fisher, etc
[71].

La figure 4.2 résume les différentes étapes génériques de la méthode. Elle consiste d’appli-
quer un noyau au signal d’entrée, puis calculer la matrice de Gram K, ensuite, on applique un
algorithme d’identification des parametres du canal.

Algorithme d’identification
des paramétres ai
K( xi, x)

EDE k — === | Calcul des ai } -=>[ Calcul de Fi

Décision

Fonction noyau

Matrice des noyaux

FIGURE 4.2 — Chaine de traitements générique des méthodes a noyaux.

8.2. Matrice de Gram

La matrice de Gram (ou matrice noyau) contient toute I’information utilisée par les méthodes a
noyaux sur les données. Elle est symétrique : G;; = G ;. L'utilisation exclusive des informations
contenues dans cette matrice a propos des données d’apprentissage a pour conséquence qu’une
partie des informations sur ces données est perdue. Par exemple, cette matrice est invariante par
rotation des points dans 1’espace d’entrée x [72].
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8.3. Recherche des parametres o

Soit x un ensemble non vide, et H un espace de Hilbert,on définit un noyau £ de: y X y — R
par I’application suivante :

2
I‘ E—
k(x,y) = eXp(—M) (4.23)
Le vecteur x représente le signal d’entré, la fonction F’ suit la forme suivante :
F(z) = aik(z;,z) (4.24)
i=0

D’apres 1’équation (4.24), notre objectif revient a chercher les parametres o en minimisant
I’équation (4.11), on peut représenter les coéfficients de la fonction F' d’une maniere simplifié :
F(0) = apk(0,0) + a1k(1,0) + ... + ;k(7,0) + ... + a,k(n,0)

F(1) = aok(0,1) + ank(1,1) + ... + ak(i, 1) + ... + ak(n, 1)

F(i) = agk(0,7) + aqk(1,4) + ... + ak(i,7) + ... + a,k(n, )

F(n) = agk(0,n) + ark(l,n) + ... + a;k(i,n) + ... + apk(n,n)

Ce systeme peut étre représenté sous la forme matricielle suivante :

k(0,0) k(1,0) --- k:(z, 0) -+ k(n,0)
FO k:(():,l) k:(1:,1) k;(z:,1) k;(n:,l) .
I e A S e N I CED)
e k(?’l) A k(z’ | z k( | o
k(O,n) k(1,n) --- k(i,n) --- k(n,n)

En pratique, le principe de recherche des parametres o nécessite leur initialisation par une génération
aléatoire.

8.4. Exemple d’un canal d’ordre 2

Cet exemple représente un systeme a RIF d’ordre deux, il est donné par I’équation suivante :

y(k) = x(k) — 0.85z(k — 1) + 1.0x(k — 2)
zéros : 0.415 £ 50.911, (4.26)
s(k) = y(k) + w(k).

L’utilisation de fonctions noyau permet ainsi de calculer implicitement un produit scalaire
dans un espace de dimension infini par un calcul n’impliquant qu’un nombre fini de parametres,
ce nombre étant le nombre n des exemples d’apprentissage (dans notre cas on parle d’ordre du
canal ou le nombre de parametres a identifier). L’exemple que engendre la figure (4.4) présente un
canal d’ordre 2, le choix de ce dernier n’était que pour valider 1”applicabilité de I’approche d’iden-
tification des parametres basée sur les noyaux définit positifs pour un signal mono-utilisateur.

Les résultats de simulation sont représentés dans les figures (4.3,4.4),Selon lesquelles, on voit
que la forme du canal estimé en utilisant les noyaux définit positifs suit la réponse de la chaine
désirée.
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2 ! ! ! ! ! ! ! ! !
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FIGURE 4.3 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude et en phase avec un noyau

gaussien.

Magnitude Response (d8)

Magnitude (dB)

a 001 002 0.03
Harmalized Freuency (ot radisample)

FIGURE 4.4 — Estimation des réponses impulsionnelles en amplitude avec un noyau gaussien.
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8.4.1. Conclusion et perspective

Le développement des méthodes a noyaux et particulierement pour 1’identification des pa-
rametres du canal marque le point de convergence de plusieurs concepts essentiels : le passage au
non linéaire, grace a I’astuce des noyaux, d’une grande famille d’algorithmes linéaires ne s’ap-
puyant que sur des produits scalaires dans I’espace des entrées x.

Dans ce chapitre, on a pu appliqué la méthode des noyaux définis positifs pour I’identifica-
tion des parametres d’un canal de transmission sans fils, pour un systéme mono-utilisateur d’une
réponse impulsionnelle finie pour un signal stationnaire et invariant dans le temps. On a appliqué
cette approche pour un canal d’ordre 2, et on a remarqué a partir des résultats de simulation que
les parametres en phase et en amplitude suit I’allure de la réponse mesurée.

86



Conclusion et perspectives

Dans ce mémoire nous avons traité le probleme de 1’identification aveugle et semi-aveugle des
systemes de communications sans fils a réponse impulsionnelle finie des systemes SISO (Single
Input Single Output). Une étude approfondie est effectuée au chapitre 1 sur les méthodes des
cumulants que nous avons appliquées a 1’identification des parametres du canal de transmission
dans le domaine des télécommunications. Il en ressort que ces méthodes permettent une bonne
identification des parametres du canal méme en présence du bruit des évanouissement sélectifs en
fréquence.

Dans le chapitre 2, nous avons effectué une étude comparative entre des algorithmes basés
sur les cumulants d’ordre 3 et 4, puis on a proposé un algorithme hybride entre deux autres algo-
rithme, Zhang et SAFI1, afin d’avoir une bonne estimation du canal. Dans la partie application,
nous avons appliqué les différents algorithmes a des différents canaux de différents ordres. Puis,
nous avons comparé ces algorithmes avec un algorithme basé sur les moindres carrées récursives
RLS qui appartient a une famille d’apprentissage supervisé. Ces algorithmes ont été utilisés pour
identifier les parametres des canaux a fréquence sélective et a évanouissement rapide. Nous avons
identifié I’amplitude et la phase des canaux normalisés, BRAN A et BRAN E. Les résultats de si-
mulation montrent que les algorithmes utilisés donnent des résultats satisfaisants, principalement
si le nombre d’échantillons est important. La phase du canal est estimée avec une grande précision,
car les cumulants (HOS) constituent un bon moyen pour I’estimation de la phase d’un systeme
donné. La réponse en amplitude est estimée avec une précision acceptable dans un environnement
bruité et avec un faible nombre d’échantillons. Dans la partie égalisation, nous avons considéré
le probleme d’égalisation des systemes MC-CDMA. Les résultats de simulation montrent que les
algorithmes proposés ont donné des résultats satisfaisants pour une détection mono-utilisateur, i.e.
de la station de base vers le mobile.

Dans le chapitre 3, nous avons utilisé les réseaux de neurones pour I’identification et 1’égalisation
du canal. Motivé par cette information a priori du canal ainsi que par les progres récents de la
théorie de des réseaux de neurones, nous avons mené cette étude dont I’objectif est d’appliquer
la méthode de Levenberg-Marquardt et de I’adapter a 1’identification et a 1’égalisation d’un ca-
nal. D’apres les résultats obtenues, on peut conclure que les parametres estimés par la méthode
de Levenberg-Marquardt, en utilisant un réseau de neurones mono-couche, est trés intéressante
lorsque I’ordre du canal est important, par contre si I’ordre du canal est faible 1’algorithme peut
ne pas converger, et donc les parametres estimées sont loins des parametres réels du canal. L’ esti-
mation des parametres des différents canaux mobiles (BRAN A, BRAN B, BRAN C, BRAN D,
BRAN E), s’approchent des parametres réels. Le dernier chapitre de ce travail est consacré a I’ ap-
plication des noyaux définis positifs. Le développement de ces méthodes, particulierement pour
I’identification des parametres du canal, marque le point de convergence de plusieurs concepts
essentiels : le passage a la non linéarité, grace aux noyaux, d’'une grande famille d’algorithmes
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linéaires ne s’appuyant que sur des produits scalaires dans I’espace des entrées Y.

Nous avons pu appliqué la méthode des noyaux définis positifs pour 1’identification des pa-
rametres du canal, pour un systeme mono-utilisateur d’une réponse impulsionnelle finie pour un
signal stationnaire et invariant dans le temps. Nous avons appliqué cette approche pour un canal
d’ordre 2, et nous avons remarqué a partir des résultats de simulation que les parametres en phase
et en amplitude suivent I’allure de la réponse mesurée.

On peut faire également, comme perspectives des prochains travaux, une études comparative
pour la recherche des parametres « avec plusieurs algorithmes, a savoir :

— Algorithme des gradients.
— Algorithmes génétiques.
— Algorithme d’UZAWA.

Rendre ce probleme d’identification supervisée a un probleme d’identification aveugle.
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