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Résuḿe – Récemment,un détecteurbaśe surun RéseaudeFiltresdeKalman(RFK-EQMM) a ét́e propośe [1] pourcombattrel’interf érence
inter-utilisateurset l’interf érenceinter-symbolesdanslessyst̀emesCDMA à séquencedirecteenestimantconjointementlessymboleśemispar
lesutilisateurs.Cepapierprésenteunestructureoriginalebaśeesur le détecteurRFK et sur le testdeBayespour la localisationdesimpulsions
dansle signalreçu. Lesrésultatsdesimulationsmontrentlesbonnesperformancesdecettestructurequi sontprochesdecellesobtenuesdansun
casdebruit gaussienavecun détecteurRFK-EQMM.

Abstract – A Network of KalmanFilters (NKF)-baseddetectorhasrecentlybeenproposedfor multiple accessinterference(MAI) andinter-
symbolsinterference(ISI) compensationin DS-CDMA systems[1]. This paperpresentsa new structure,basedon theNKF detectorandon a
Bayestestfor impulseslocalisation.Theresultingstructureperformancesshow thatthisstructureworksefficiently in an” � -contaminated”noise
environnment.TheirBERcurvesarenearthegaussiannoisecasedetectorperformances.

1 Intr oduction

Le syst̀emed’Accès Multiple par RépartitiondesCodessouffre de
deux phénom̀enesnuisibles: l’interf érenceentre symboleset l’in-
terférenceinter-utilisateurs.Danscetteoptique,récemment,undétecteur
baśe sur un Réseaude Filtre de Kalman(RFK) a ét́e propośe [1]. Il
sebasesur une repŕesentationd’état du syst̀emeAMRC où le vec-
teurd’observation �����	� regroupesuruneduŕeesymbolelessortiesdu
syst̀emeauxtempschips,etoù le vecteurd’état 
����	� estconstitúedes
symbolesdetouslesutilisateursprésentsdans�����
� . Parconśequentle
filtre deKalmanpeutêtreenvisaǵe.Cependant,la majorit́edestravaux
concernantcettedernìerestructureignorentla caract̀erenuḿeriquedu
bruit d’état. Selon[2] le filtre de Kalman n’est plus optimal et les
performancespeuventsedét́eriorerenprésenced’un bruit d’étatnon
gaussien.Dans[1], la nonGaussiannit́e dubruit d’étatdansle mod̀ele
esttraitéeparl’approximationdela densit́edeprobabilit́e dubruit par
uneSommePond́eŕeedeGaussiennes(SPG)[3]. Le détecteurobtenu
estun détecteurcentraliśe souscontrainted’alphabet,opérantsym-
boleparsymboleenminimisantun critèrede typeEQMM. Cesper-
formancessontanalyśeesdans[1][4].
Toutefois,il a ét́e montŕe à traversdesmesuresexpérimentalesque
le bruit ambiantprésentedes caract́eristiquesimpulsives dansplu-
sieurscanauxde communicationstype urbain,acoustiquesousma-
rine,etc...[5][6]. Lebruit impulsif dét́eriorelesperformancesdessyst̀emes
conventionnelsbaśessurl’hypothèsedegaussiennetédubruitd’obser-
vation[7] [8]. Danscepapier, on présenteun algorithmededétection
pourun syst̀emeAMRC opèrantefficacementenprésencedeIIS, de
MAI etdebruit impulsif.
L’algorithmepropośe [4] sebasesurl’approximation,introduitedans
[1][3], dela densit́e deprobabilit́e a posterioridu bruit d’étatparune
SPGet la connaissancede la densit́e de bruit d’observation qui peut
s’écrirecommeunesommededeuxgaussiennespond́eŕeesparla pro-
babilité d’apparitiondu bruit impulsif ( � ). Les param̀etresdechaque
filtre de Kalman sont ajust́es en utilisant les param̀etresd’un bruit
(gaussienou impulsif) et un termegaussiendansl’approximationpar
SPGdela densit́e deprobabilit́e a posterioridubruit d’état.La struc-
turetient comptedela nongaussianneté du bruit d’étatet d’observa-

tion et améliore les performancespar rapportau casoù on ignorele
caract̀ereimpulsif dubruit d’observation.Toutefois,lesperformances
entermedeTEB sontdépendantesde la puissancede la composante
impulsive dansle bruit d’observation. C’est pour celaquedestech-
niquesde robustificationont ét́e propośeesdansla litt ératurequi se
basesur l’approchede min-max de Huber [9] en essayantde mini-
miser la puissancede la composanteimpulsive par un écr̂etage.Ici,
nousproposonsde rejetertotalementles échantillonscorrompuspar
du bruit impulsif. Leur localisationsefait à l’aide d’un testdeBayes.
Enadaptantl’ équationdetransitionaunombredesimpulsionssucces-
sivesqui apparaissentdansle signalreçu, nouspouvonsreconstruire
lessymbolesdesutilisateursnoyésdansunbruit impulsif.Cecigéǹere
uneaugmentationdunombredesétatsd’unefaçonmomentańee.L’al-
gorithmepropośe exploite la diversit́e introduiteparl’IIS.
La section2 présentele mod̀ele d’étatau rythmesymboleainsi que
le mod̀ele de bruit impulsif. La section3 présentela proćedurede
localisationbaśee sur un test de Bayes.La section4 récapituleet
présentel’algorithme de détection.Enfin, la section5 tire quelques
conclusions.

2 Modèledu syst̀emeet du bruit
Cettesectionrevisite le mod̀ele présent́e dans[1][4] et présentele
mod̀ele impulsif du bruit d’observation retenudanscetteétude.Sup-
posons� utilisateursactifs dansle syst̀emeAMRC. Chaqueutilisa-
teur émetdessymbolesi.i.d

��� ������� appartenant̀a un ensemblefini��� ��������� ��� � �!�!�!��" � où
"

estle nombredepointsdansla constel-
lation. #%$ �'& ( $���)%� �*�!�!�!� ( $���+-, � �/.10 désignele coded’étalement
de l’utilisateur � . Le facteurd’étalementestnot́e + . Le signal reçu
échantillonńe au rythmechip 243 peutêtreécrit sur
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séquenceZ d’étalement#C$ etlecanalnot́e
U $����
� échantillońeaurythme

chip.JL����� estun bruit de densit́e de probabilit́e gaussiennede moyenne
nulle et devariance[>\] et M5���^� estla composanteimpulsive. Elle est
mod́eliséecommedans[10] par:M5����� �`_ ����� B �����
où

� _ ������� estun processusde Bernoulli géńerantuneséquencede
zéroset de uns avec la probabilit́e que O>� _��a� � � � , où � est la
constantedecontaminationou la probabilit́e d’apparitiondubruit im-
pulsif. B ���^� estun bruit blancgaussiende moyennenulle et de va-
riance [ \b telle que [ \]dc [ \b � Dans ce papier, [ \b �fe [ \] aveceTgh�

. Sousce mod̀ele, la densit́e de probabilit́e du bruit d’obser-
vation ij���^� � Jk���^�l6mM5����� peuts’écrirecommesuit

O>��ij���^�I� � � � ,n�o�Xp���) � [ \] �l6���p���) � � e 6 � �q[ \] � (2)

avecp���rDs � [ \s � estunedensit́edeprobabilit́egaussiennedemoyenner s et devariance[ \s .
� ij���^��� estnomḿe uneséquencedebruit ” �C,

contamińee”. Ce mod̀ele n’est qu’une approximationdu mod̀ele le
plusfondamental: mod̀eledeMiddletonClassA [11].
En concat́enantleschipssuruneduŕeesymbolenouspouvonsécrire
enutilisantl’ équation(1),
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Notonspar
@� ��� �
�l�5� =� � le nombredessymbolesqui interfèrent

dansle canalde propagationoù � est la longueurdu canal.Nous
avons
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L’ équation(4) repŕesentel’ équationd’observation du mod̀ele d’état
dusyst̀ememulti-utilisateurs.
G���
� repŕesentele vecteurd’étatà esti-
merdedimension(

@����� � � . L’ équationdetransitions’écrit comme
suit, 
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est la matrice nulle de dimension �����-��� et
�

est la matrice
idendit́e dedimension( ����� ). Les équations(4), (5), repŕesentent
la mod́elisationd’étatdu syst̀emeAMRC. Nousremarquonsqueles
bruitsd’étatet d’observationsontnongaussiens.L’applicationdu fil-
tragede Kalmanclassiquen’est plus optimal.Desversionsrobustes
sontnécessaires.L’approcheretenuedanscepapierestl’approchede
Sorensonet Alspachqui reposesur l’approximationparuneSomme
Pond́eŕeedeGaussiennes(SPG)desdensit́esnongaussiennes.L’ap-
plication de cetteapproximationen absencedu bruit impulsif est à
l’origine du détecteurRFK-EQMM. Dansle cadredu bruit impulsif,
le lecteurpeutseréférerà l’article [4] où nousprésentonsl’adaptation

del’approchepouruncadrenongaussien.Le détecteurgéńeraliśeob-
tenutient comptede la nongaussiannit́e du bruit d’observation et de
l’ étatet présentedesperformancesnettementmeilleuresà cellesob-
tenuesen ignorantla composanteimpulsive dansle bruit d’observa-
tion. Cependant,cesperformancesentermedeTauxd’ErreurBinaire
(TEB) sontdépendantesde la puissancedela composanteimpulsive.
C’est pour cetteraisonquela majorit́e destravaux sesontintéŕesśes
à l’approchedeHuber[9] qui consistèa écr̂eterle signalreçu dansle
but dediminuerla puissancedela composanteimpulsive.

3 DétecteurRFK-EQMM

Danscettesection,on revisite le détecteurpar Réseaude Filtres de
Kalman fonctionnanten parall̀ele (RFK-EQMM) [1]. Il sebasesur
l’approximationde la densit́e deprobabilit́e du bruit d’étatnongaus-
sienparuneSPG.Dans[1], onmontrequele résultatpeutêtreforma-
lisé en un RFK en parall̀ele régi par les équationssuivantes:

�
étant

le ièmefiltre deKalman. w � estuneréalisationpossiblede w . Onnote
qu’ona

" 9 possibilit́eoù � estle nombredesutilisateurset
"

estle
nombredepointsdansla constellation.¢ �-£ � � avec

£ c �
.
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TAB. 1 – AlgorithmedeRFK-EQMM [1]

4 Localisation des impulsions : test de
Bayes

Nousadoptonscesdeuxhypoth̀eses: ë = présencedubruit impulsif etëíì absencedu bruit impulsif SoientO5ì et O = lesprobabilit́esa priori
assocíeesà ë ì et à ë = (i.e., O ì 6�O = �Ï�

). Le choix entrecesdeux
hypoth̀esesconduitaux quatresituationssuivantes: (i) choix de ë ì
alorsque ëíì estvraie, (ii) choix de ë = alorsque ë = estvraie, (iii)
choixde ë�ì alorsque ë = estvraie,(iv) choixde ë = alorsque ëíì est
vraie.
Le critère de décisionétablit une strat́egie permettantde réduirele
risqued’unedécisionincorrecte.Cecipeutêtreinterpŕet́ecommeétant
unerèglequidivisel’espaceendeuxrégionsî{ì et î = . Selonquel’ob-
servationestunélémentde î ì oude î = , la décisionpriseestd’accep-
ter l’hypothèseë ì ou l’hypothèseë = . Pourmettreenévidencel’im-
portancerelativeaccord́eeàchacunedesquatresituationsqui peuvent
découlerduchoixentrelesdeuxhypoth̀esesë ì et ë = , onintroduitdes



coefficientsï depond́eration.Cescoefficientssontappeĺes“coefficients
decoût”, dénot́esusuellementð ��ñ ?

où le premierindice(
�
) repŕesente

l’hypothèsecorrecteet le second(E ) repŕesentela décision.En re-
vanche,le coût dépendde l’action priseapr̀eschaquedécisionet des
conśequencesdecetteaction.Souvent,le coût d’unedécisionerrońee
estsuppośe suṕerieurà celui d’unedécisioncorrecte: ð ì =�ò ð =I= etð = ì ò ð ìIì .
Fréquemment,on fait le choix que ð{ìIì � ð =I= � ) ce qui revient
à dire quela bonnedécisionne coûte rien. En moyennant,le risque
moyens’écrit,

óð � =; � < ì
=;? < ì ð � ? O>��ë ? � ë � � � =; � < ì

=;? < ì ð � ? O	��ë ?�ô ë � �õO �
En supposantquelesprobabilit́esa priori O5ì �º� ,7O et O = � O avecO la probabilit́e d’apparitiondu bruit impulsif, et lescoûtsassocíesà
chaqueévênementsontsuppośesconnus,le but du critèrede Bayes
estdeminimiserle risquemoyen

óð . Cecirevient aussià chercherles
régions î{ì et î = qui minimisentle risque

óð . En réécrivant le risque
moyen en fonction desprobabilit́esa priori et desvraissemblances,
nousaboutissons̀a la règlededécisionqui résulteducritèredeBayes

ö ����� �Ö�È÷>ø ù â ��� ô ë = ��È÷>ø ù>úC��� ô ë ì � ù âûù>ú O ì �üð ì = ,Nð ìIì �O = �üð = ì ,Nð =I= �
Le rapport

ö ���j� estappeĺe le rapportdevraisemblance.

Remarque1 Dans certainessituations,les probabilités a priori O ì
et O = ne sont pas connueset il est difficile d’attribuer desvaleurs
réalistesauxcoefficientsderisque ð ��ñ ?

. Ceciestparticulièrementvrai
dansdesproblèmesdedétectiondesignauxradar, où il esttrèsdiffi-
cile d’évaluera priori le coût dela nondétectiond’unecible. Faceà
untel problème, onopteplutôt pour le critère le min-maxou le critère
detypeNeymanpearson[12].

Un détecteurdetypeRFK-EQMM (voir [4]) estimelessymbolesdes
utilisateursjusqu’̀a l’instant �
, �

. Nousétudionsmaintenantcomment
onpeutdétecteruneimpulsiondans�����^� . Enexploitantl’ équationde
prédiction[4], nouspouvonsécrireý �����^� � �������^� � wx���^�I� �T� 
 � ��� ô �L, � �
6NzG���^�
avec 
 � ��� ô ��, � � �T� 
 � ���L, � ô ��, � �l6 u wx�����
Enfait, nousrappelonsquele détecteurRFK-EQMM estunréseaude
filtres deKalmanfonctionnantenparall̀ele.Chaquefiltre deKalman
opèresurl’hypothèseque wx���^� a ét́e transmis.Ainsi,

�í� ý � ô ë ì � wx���^�Gþ � 9 �xÿNp � � 
 � ��� ô ��, � �� � � � ��� ô �L, � � � 0 6m[ \] � � ��í� ý � ô ë = � wx���^�Gþ � 9 �xÿNp � � 
 � ��� ô ��, � �� � � � ��� ô ��, � � � 0 6 e [ \] � � �
En intégrantsur wx���^� � et en supposantqueles symbolessonti.i.d et
équiprobables,le rapportdevraissemblances’établitainsi,

ö ���j� � Q�� ß� <È= p�� � 
 � ��� ô ��, � � � � � � ��� ô ��, � � � 0y6 e [ \] � ���Q �
ß� <>= p � � 
 � ��� ô ��, � � � � � � ��� ô ��, � � � 0 6m[ \] � � �
Il s’agitd’un testdeBayesoù ondétectes’il y aprésenceounond’une
impulsionenmoyennesurtouteslespossibilit́es.

5 Algorithme de détection
L’organigrammedel’algorithmeestsch́ematiśesurla figure1 ensup-
posantqu’il n’y pasdeuximpulsionsqui sesuivent,

Supposonsqu’à l’instant �È, �
ondétectela présenced’uneimpulsion.

L’ échantillon�����l, � � estrejet́e.L’estimationdusousvecteurwx���
, ý ���
1 sefait enexploitant la mêmecomposantequi existedansle dernier
vecteurd’étatestiḿe, 
����
,
	 ô �
,
	j� � ensupposantquel’estimationest
consistante.Supposons,maintenant,quel’ échantillonreçu à l’instant
d’apr̀es, i.e. ������� , n’est pasaffect́e par de bruit impulsif (puisqu’on
supposequ’il n’y a pasdeux impulsionsqui se suivent entredeux
fenêtressymboles,maisplusieursimpulsionspeuventseréaliserdans
la mêmefenêtresymbole).L’estimationdu vecteurd’état, 
G��� ô �^� , se
fait enutilisant,d’unepart,l’estiméeà l’instant ���ª,�	j� etd’autrespart
uneéquationdetransitionàdeuxpasquin’estautrequela géńeralisation
del’ équation(5).Nousobtenons,ainsi,unRFK fonctionnantsurdeux
fois plusd’hypoth̀eses.Uneestiḿeeestobtenueencombinantlessor-
ties convexes de chaquefiltre de Kalman au sensEQMM. L’algo-
rithme reprendsarepŕesentationinitiale à un pasà la suitede cette
détection.L’algorithme peut être géńeraliśe à plusieursimpulsions
successives,qui estun castrèsrare,en introduisantuneéquationde
transitionà � ou 
 ,... pas.
Nousremarquons,quel’algorithme de détectionreposesur la struc-
ture Kalmaniennedu probl̀emeet exploite la diversit́e introduitepar
le canalde propagation.Dansle casd’un canalgaussiensansmulti-
trajets,cet algorithmen’arrive pasà extraire l’information utile du
signalimpulsif.

6 Résultatsdesimulations
Pourmettreenévidencel’int ér̂et del’algorithme.Nousavonspris un
syst̀emeAMRC à � utilisateurs.Le facteurd’étalementestde � . La
transmissionsefait d’unefaçonsynchronesuruncanalàmulti-trajets.
UnemodulationtypeBPSKestemployée(

" � 	 ). Le canalchoisi à
9 trajets.Lescoefficientssuiventuneloi deRayleigh.Le param̀etredee

estchoisi égalà 	V)�) , 	j)j)�) et �j)j)�) . La probabilit́e d’apparitionde
bruit estde

� � � ) � \ � Le rapportdescouts � ú â� â ú estchoisi égalà
� ) . Le

retardd’estimationestégalà 	 symboles.
La figure2 comparelesperformancesdu détecteurRFK-EQMM lors
de l’absencedebruit impulsif, lesperformancesde l’algorithme,ex-
pośe danscepapier, lors dela présencedebruit impulsif enconnais-
santles instantsexactsd’apparitiondesimpulsionset en employant
le test de Bayes.Nous remarquonsque les performancesobtenues
en connaissantles instantsd’apparitiondesimpulsionssontproches
decellesdu RFK-EQMM gaussien.La pertelég̀ereconstat́eelorsque
nousemployons le test de Bayesest dûe au fait que la probabilit́e
de non détectionaugmentelorsquele RapportSignal à Bruit aug-
mente.Nousconstatons,aussi,que l’algorithme propośe fonctionne
dela mêmefaçonquelorsquela valeurde

e
change.

7 Conclusion
Dans ce papier, nous avons présent́e un algorithmeefficace et ro-
bustepour la détectionmulti-utilisateursen présencedebruit impul-
sif. L’id éesebasesur l’application du testde Bayespour la locali-
sationdesimpulsionsdansle signal reçu et sur l’exploitation de la
structureKalmaniennedu probl̀eme.En effet, grâceà l’ équationde
transition,qui peutêtreà un ou plusieurspas,nousavonspu éliminer
les échantillonscorrompuspar du bruit impulsif et estimerles sym-
bolesdesutilisateurs.Les simulationsont montŕe le grandintér̂et de
la structure.
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FIG. 2 – Performancesde l’algorithme propośe baśe sur un
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