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Résumé — Dans le contexte des communications numériques, nous proposons un algorithme permettant I’égalisation aveugle
d’un canal légérement variable au cours du temps en utilisant I’échantillonnage de Gibbs. Le message émis est ainsi reconstruit
a partir d’échantillons simulés selon la loi conditionnelle au signal regu.

Abstract — In the context of numerical communication, we propose an algorithm allowing the blind equalization of a channel
temporally slowly varying, using Gibbs sampling. The emitted message is then built from the simulated samples following the

law conditionned by the received signal.

Introduction

Un signal issu d’une modulation PSK est transmis a tra-
vers un canal de réponse impulsionnelle finie évoluant len-
tement au cours du temps, et dont la longueur est connue.
Nous nous proposons d’estimer conjointement les sym-
boles émis et la réponse impulsionnelle du canal & partir
d’un bloc d’observations bruitées du signal.

La technique employée est similaire a celle de [3] qui consid-
ere un canal constant et elle utilise 1’échantillonnage de
Gibbs [5] [2].

1 Modélisation

La traduction mathématique des hypotheses précédentes
nous amene a la modélisation suivante pour le signal recu :

= 270
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yr = exp(igy) Z h’ exp(zTeJ) + b5, (1)
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ot (bf) est une séquence blanche gaussienne centrée com-
plexe circulaire de puissance connue 202, L est la longueur
du canal inconnu H = [h°..hT~1] correspondant au filtre
et (f;) une séquence blanche de variables aléatoires uni-
formes sur I’ensemble discret [0..n, —1] correspondant aux
symboles. n, désigne le nombre d’états de la modulation.
¢ désigne une phase inconnue correspondant a la varia-
tion temporelle du canal qui suit ’équation d’évolution
suivante :

Ok = Pr—1 + Vg

vy étant une séquence blanche gaussienne centré de puis-
sance connue u2. Si on suppose la variation de phase faible,
c’est & dire p et donc vy petits, on peut écrire :

exp(i(pr—1 +vg))
exp(igr—1)(1 + ivg)

exp(iqﬁk)

Q

et, en posant Hf = exp(i¢y)HT, on obtient :

hi,

hf—l
= exp(igp_1)(1 +ivg)HT
= ngfl +'l'ch:71'Uk

on définit X = [exp(i%)..exp(i%a’;%)] et on arrive

a la représentation d’état suivante :

Hf =
Yp =

ng—l +'l'HI§_1'Uk (2)
XpHE + b5,

2 Estimation

Etant données k+ 1 observations Y = (y§, .., yg), notre
objectif est de déterminer la séquence de symboles 6§ =
(90a ) ek) .

La suite de canaux Hf = (HS, .., Hf) est inconnue, nous
devons par conséquent considérer la densité de probabilité
conjointe des canaux et des symboles conditionnelle aux
observations p(6%, H¥|Y{).

Nous allons simuler cette densité et ainsi générer un cer-
tain nombre de séquences de symboles (6§)° et de canaux
(H)!. Nous pourrons dés lors estimer pour chaque instant
t € [0..k] le symbole 6; en choisissant le plus fréquemment
tiré.

3 Echantillonnage de Gibbs

L’échantillonnage de Gibbs est une méthode MCMC
(Monte Carlo Markov Chain) qui permet de simuler des
lois de probabilité multidimensionnelle. Le principe est le
suivant : prenons une distribution d’intérét p(z1, .., z,) et
supposons que l’on puisse simuler les lois conditionnelles
p(xj|T1, .., Tj—1, %541, .., Zn) pour j € [l..n]. Considérons



maintenant la chaine de markov (i, ..,z%) définie par la
transition suivante :

i o~ p($1|$§717--;$%_1)
gy o~ plajlal, - ahog, iy, )

~ p(aalzi, e )

ou ~ signifie ’tiré selon’. Aprés un temps ig de conver-
gence, les échantillons successifs (z%,..,2%) suivent alors
la loi de distribution d’intérét.
Appliquons ce schéma & la distribution recherchée, & savoir
p(0k, HE|Y{). Partant d’une séquence (65)° quelconque et
de 7 = 0, on itere selon ¢ avec la transition suivante :
(HE) ~ p(HEIB),Y)

@)~ p(65I(Hy)', Ys)
Donc, en simulant les deux lois p(HE |05, YF) et p(05|HE, YF),
on est en mesure de générer les échantillons (6%) désirés.

Les deux sections suivantes décrivent la maniére de simu-
ler les densités précédentes.

4 Simulation de p(HE|0%, YF)

Dans toute cette section, les symboles 6§ ayant une va-
leur fixée, ils sont considérés comme des parametres du
modele. Nous allons maintenant fournir quelques formules
nécessaires a la génération des canaux. Pour cela nous pas-
sons & des quantités réelles en posant :

Re(hY) —Im(hY)
Im(h0) Re(hy)
H, = : HP = :
Re(hy™) —Im(hy™")
Im(hy ™) Re(ht™)
COS(%) sin(zzi) i
- sin(%) cos(2ff’“)
X, =
coS(Qﬁ’;;LH) sin(i%rg’;;“rl
i —sin(%a’“:“'l) COS(LH’;;L“) ]
_ [ Re(y§) _ [ Re(b})
Yo = | Im(yp) 5% = | (o)

La modélisation (2) devient alors :
H, Hy_y+ HY _ vk (3)
Yk Xi Hy + by (4)
Sachant que p(H{ ' |H;, Hiy1,08,Y5)= p(Hy ' |H;, 05, Yy ),
on établit la récurence suivante pour ¢ € [0..k — 1] :
p(Hj|Hit1,65,Y5) =
p(Hy™ | Hi, 65, Y5~ )p(Hil Hit1, 65, Yy)

que l'on itére pour trouver :

k-1

i=1

A partir de cette formule, on va réaliser I’échantillonnage
arriere des canaux (Backward Sampling) en tirant Hj, sui-
vant p(Hy |0k, Y§) puis Hy_1 sachant Hy, et ainsi de suite
jusqu’a Hy. Cette technique est utilisée dans [2] et permet
une simulation efficace de p(HE|0%,YF) car les densités
p(H;|Hiy1,608,Y§) pour i € [0..k — 1] sont facilement ac-
cessibles a partir de la densité de filtrage.

Les valeurs des symboles, donc des X, étant données, le
modele défini par les équations (3) et (4) devient prati-
quement linéaire (seule la covariance du bruit dans (3)
dépend de l’état Hy). On utilise alors le filtre de Kal-
man étendu [1], pour obtenir une bonne approximation
de la moyenne H; = E[H;|6%,Y{] et de la covariance
P, = E[(H; — H;)(H; — H;)T|0f, Y{] de filtrage. Ces quan-
tités sont ainsi évaluées récursivement partant de i = 0
grace au jeu d’équations suivant (voir la définition de H, H
en début de section pour HY ;) :

PY = Py +HP AV

Ki = PrX,(XIPrX+0%D)!
P, = (I-KXhHPr

1, = H, 1+ Ki(y; — Xi H; 1)

H_, et P_; étant donnés par l'utilisateur.
Itérant le filtre de Kalman pour l'observation H;; de H;,
nous obtenons :

Gi = PPy
H; = E[Hi|Hi1,08,Y;]
= Hi+Gi(Hip1 — Hy)
P = E[(H;— H)(H: — H)"|Hiy1,6§, 3]

P, —GiP;

Pour générer H; on approche la densité p(H;|H;y1, 605, Yy)
par la gaussienne de parametres H; et P;. On arrive alors

a l'expression :
H; = H; +\/Pir;

ol r; est une séquence de longueur 2L, gaussienne, décorrélée,
centrée et de puissance unité.

5 Simulation de p(0%|HE,YF)

Dans cette partie, ce sont cette fois les canaux H¥ qui
ont une valeur fixée. Pour réaliser le tirage des symboles se-
lon p(k|HE, ), on va utiliser un second échantillonneur
de Gibbs. Pour cela, partant d’une séquence de symboles
quelconque (%)° et de n = 1, on itere la transition sui-



vante :

p(90|(0{c)n—1,%k’Hé:)

—~
oy
[=)
g
3
¢

@)™ ~ p@:|(OF )", (0F)" Y, HE)
)" ~ p(6rl(65 )", Yy, HY)

ol 6517 = (B, ..,0,44). Aubout d’'un temps no, (65)"° est
alors distribuée selon p(F|HE, YiF).
De par le caractere discret fini des symboles, le calcul de
p(0:105 ", 68, |, Y, HE) est tres simple. Utilisant la regle
de Bayes, on a :
p(gileé_la 0;’:-15 Yoka H(I)C) =
p(YS |65, HE)p(6il65~", 60F,1, HE)

p(y;)k |08 la Hf-i-p )

La séquence (bg) est blanche, on peut donc écrire :
k

p(YVF105, Hy) = [ p(wil6?_p1rs HE) (6)
j=1

ou :

T 17 \T T
; . (y; — X Hj)" (y; — X; Hy)
p(yj|l9§,L+1,H0)a €xp (‘ ! 202 :
On a de plus :
(YE) |01 17 z+17H0)

ne—1

> p(YEI0E 0 = 1,681, H)p(6; = 165,651, HE) (7)

=0
0; est indépendant des H; et des autres ;. De plus, il
n’intervient que dans les termes pour j allant de s a i+L—1
du produit de (6). Utilisant (7), nous obtenons :
p(l) _ Hj‘ifilp(yj'a;—L-i-l:H - 17657Hk)

i\t) = o1 it L—1 ;

ln—O H;tz P(Z/j|9§_L+179 - lﬁfaH’“)

ol p;(l) désigne la probabilité p(6; = l|0z L gk LI Y, HE).
Le tirage du symbole 6; est réalisé simplement avec la loi
discrete p;(1), I € [0..n — 1].

6 Algorithme

L’algorithme de reconstruction de la séquence de sym-
boles émise est synthétisé sur la figure 1.
On fixe un nombre total d’itérations N et un seuil ig &
partir duquel on commence I’estimation. Elle est donc ef-
fectuée avec N — ig séquences de symboles. On doit aussi
fixer le nombre ng d’itérations de I’échantillonneur des
symboles. On notera que l’algorithme de [3] correspond
a la séquence d’initialisation (8%)o = (6F)¢ et ng = 1.

7 Résultats

L’algorithme a été testé sur des données simulées du
modele de signal initial (1). Les conditions de simulation

choix de N,io,’no,H_l,P_l

(68)° quelconque

Pouri=0a N

pour j de 0 & k calculer H; P;
générer Hj
pour jdek—1a0

calculer H; P;

générer Hi ~ N'(Hj, P;)

(68)o quelconque
pour j de 1 & ng
pourlde 0 ak
pour mde 0 a ne — 1
calculer p;(m)
générer 6, ;
(85)F = (65)n,

Si i > io 6 prend la valeur de 6y ;

la plus fréquemment tirée

Valeur estimée des symboles 65

F1c. 1 — Algorithme de déconvolution.




sont un écart-type p de 0.07 pour la séquence de bruit de
phase (vg), un canal H de coeflicients
(0.6,—0.3i,0.7i,—0.3), 0 = 0.2 soit un rapport signal &
bruit d’observation 10log g;f de 11dB et une modula-
tion 4PSK (n. = 4).

On a supposé que la longueur L du canal était de 5 coeffi-
cients et on a fixé le nombre ng d’itérations de I’échantillon-
neur des symboles & 25.

On peut voir sur la figure 2, 300 séquences de symboles
générées par ’algorithme & partir de 250 observations du
signal. On voit qu’au bout d’un certain nombre d’itérations
I’échantillonneur s’accroche & une séquence et n’en varie
presque plus. L’estimateur de la séquence émise sur les 50
dernieres itérations donne une seule erreur.

La figure 3 montre le module des coefficients des canaux
estimés grace aux échantillons simulés. On retrouve bien
4 coefficients aux bonnes valeurs et un presque nul 4 une
extrémité. La moindre qualité sur les premiers et derniers
instants est due au fait que les symboles ne sont que par-
tiellement observés.

Enfin, sont tracées sur la figure 4 la phase du modele si-
mulé ¢, et celle du coefficient de plus grand module cor-
respondant & l'argument de ce dernier.

La méthode présentée permet 1’égalisation aveugle d’un
canal de transmission lentement variable a partir d’un seul
capteur. Etant donné I’espace des possibilités (nt*™P% pour
les seuls symboles), elle semble converger assez rapidement
vers la solution. La modélisation nécessite la connaissance
des deux parametres p et o (leur réglage s’avere cepen-
dant assez souple), ce qui est assez restreint par rapport
au modele AR classiquement utilisé [7].
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F1G. 2 — Symboles générés par ’échantillonneur. L’inten-
sité du gris correspond & la valeur du symbole (4 états).
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F1G. 3 — Module des coefficients des canaux.
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F1G. 4 — Phases réelle et estimée & partir du coefficient de
plus grand module.



