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Résume — Récemmentun détecteuba$ surun Réseaude Filtres de Kalman (RFK-EQMM) a été propo£ [1] pour combattrel'interférence
inter-utilisateurset I'interf érencentersymbolesdansles sysemesCDMA a sequencalirecteen estimantconjointementes symbolesemispar
les utilisateurs.Ce papierprésentaunestructureoriginalebagesurle détecteulRFK et surle testde Bayespourla localisationdesimpulsions
dansle signalrequ. Lesrésultatsde simulationsmontrentiesbonnesgperformancesle cettestructurequi sontprochegle cellesobtenuesiansun

casdebruit gaussieravecun détecteuRFK-EQMM.

Abstract — A Network of KalmanFilters (NKF)-baseddetectorhasrecentlybeenproposedor multiple accessnterferencg MAI) andinter-
symbolsinterferencgSI) compensatiotin DS-CDMA systemd1]. This paperpresentsa new structure basedon the NKF detectorandon a
Bayestestfor impulsedocalisation.Theresultingstructureperformanceshaw thatthis structureworksefficiently in an” e-contaminatedhoise
ervironnment.Their BER curvesarenearthe gaussiamoisecasedetectoperformances.

1 Intr oduction

Le syskmed’Accés Multiple par Répartitiondes Codessoufre de
deux phénonenesnuisibles: l'interférenceentre symboleset I'in-
terferencanter-utilisateursDanscetteoptique rfécemment,indétecteur
bas surun Réseaue Filtre de Kalman (RFK) a &t propo® [1]. Il
se basesur unerepiesentatiord’état du syseme AMRC ou le vec-
teurd’obsenationr(n) regroupesurunedureesymbolelessortiesdu
sysemeauxtempschips,etou le vecteurd’étatd(n) estconstitie des
symbolesietouslesutilisateurgrésentsiansr(n). Parcongquente
filtre deKalmanpeutétreervisage. Cependania majorite destravaux
concernantettedernirestructurégnorentla carackrenumériquedu
bruit d’état. Selon[2] le filtre de Kalman n’est plus optimal et les
performancepeuentsedéterioreren présenceal’un bruit d’étatnon
gaussienDans[1], la nonGaussiannédu bruit d’'étatdansle mockle
esttraiteeparl’approximationdela densié de probabili€ du bruit par
uneSommePondreede Gaussienne(SPG)[3]. Le détecteuobtenu
estun déetecteurcentrali€ souscontrainted’alphabet,opérantsym-
bole par symboleen minimisantun criterede type EQMM. Cesper
formancesontanalygesdans[1][4].

Toutefois,il a éte montié a travers desmesuresexpérimentalesque
le bruit ambiantprésentedes caracéristiquesimpulsives dansplu-
sieurscanauxde communicationgype urbain, acoustiguesousma-

rine,etc...[§[6]. Le bruitimpulsif déteriorelesperformancedessysémes

corventionneldagssurl’hypothesedegaussiennétdu bruit d’obser
vation[7] [8]. Dansce papier on présentaun algorithmede détection
pourun sysemeAMRC operantefficacemenen présencele IS, de
MAI etdebruitimpulsif.

L'algorithmepropog [4] sebasesurl'approximation,introduitedans
[1][3], dela densié deprobabilié a posterioridu bruit d’'étatparune
SPGet la connaissancede la densié de bruit d’obsenation qui peut
s'écrirecommeunesommede deuxgaussiennegoncereesparla pro-
babilite d'apparitiondu bruit impulsif (¢). Les parangtresde chaque
filtre de Kalman sont ajusgs en utilisant les parangtresd’un bruit
(gaussierou impulsif) et un termegaussierdansl’approximationpar
SPGdela densié de probabili€ a posterioridu bruit d’état.La struc-
turetient comptede la non gaussiannétdu bruit d’étatet d’obsena-

tion et anmeliore les performancegar rapportau casou on ignorele
caracéreimpulsif du bruit d'obsenation. Toutefois lesperformances
entermede TEB sontdépendantede la puissancale la composante
impulsive dansle bruit d’obsenation. C’est pour celaque destech-
niquesde robustificationont &t propogesdansla littératurequi se
basesur I'approchede min-max de Huber[9] en essayantle mini-
miserla puissancale la composantémpulsive par un éciétage.lci,
nousproposongle rejetertotalementies échantillonscorrompuspar
du bruit impulsif. Leur localisationsefait & I'aide d’un testde Bayes.
Enadaptant équatiordetransitionaunombredesimpulsionssucces-
sivesqui apparaisserdansle signalregu, nouspouvonsreconstruire
lessymbolesiesutilisateursnoyésdansunbruitimpulsif. Cecigérere
uneaugmentationlu nombredesétatsd’'unefagon momentage.L’al-
gorithmepropo exploite la diversig introduiteparl'llS.

La section2 présentde mockle d’étatau rythme symboleainsi que
le mockle de bruit impulsif. La section3 présentela procedurede
localisationbase sur un test de Bayes.La section4 récapituleet
présentel'algorithme de détection.Enfin, la section5 tire quelques
conclusions.

2 Modeledu sysemeet du bruit

Cette sectionrevisite le mockle préesené dans[1][4] et présentele
modckle impulsif du bruit d’obsenation retenudanscetteétude.Sup-
posonsK utilisateursactifs dansle sysemeAMRC. Chaqueutilisa-
teur émetdessymbolesi.i.d {d(k)} appartenan& un ensembl€fini
A ={di,i=1,...,Q} ouQ estle nombredepointsdansla constel-
lation. ¢ = [cx(0),...,cx(L — 1)]7 désignele coded’étalement
de l'utilisateur k. Le facteurd’'étalementestnote L. Le signalrequ
échantillon au rythme chip T, peutétreécrit sur [nT,, (n + 1)T¢|
commesuit,

r(n) = 32 3 Gi(n — SL)dx () +w(k) + v(k)

k=1 j

@)

avecgr(p) = >, he(l)ce (p —1), le résultatdela corvolution entrela



sequencel’étalement,, etle canalnot hy (n) échantillore aurythme
chip.

w(k) estun bruit de densié de probabilieé gaussiennele mayenne
nulle et devariances?, etv(k) estla composantémpulsive. Elle est
modelistecommedans[10] par:

v(k) = (k)g(k)

ou {v(k)} estun processusle Bernoulli gérérantune séquencede
zéroset de unsavec la probabilie quep(y = 1) = ¢, ol € estla
constantele contaminatiorou la probabili€ d’apparitiondu bruit im-
pulsif. g(k) estun bruit blanc gaussierde moyennenulle et de va-
rianceo? telle que o2, < o2. Dansce papief o2 = ko2, avec
k > 1. Sousce mockle, la densié de probabilie du bruit d'obser
vationb(k) =w(k) + v(k) peuts’écrirecommesuit

p(b(k)) =

avecN (m,, 02) estunedensié deprobabilié gaussienndemoyenne
m, etdevariances?. {b(k)} estnomme uneséquencele bruit "¢ —
contamirge”. Ce mockle n’est qu'une approximationdu mockle le
plusfondamental mockledeMiddletonClassA [11].

En concaénantles chipssuruneduréesymbolenouspouvonsécrire
enutilisantl’ équation(1),

(1 —eN(0,02) + eN(0, (k + 1)oy) )

= Z G(p)x(n—p) +b(n) ®3)
r(n) = [r(nL), r(nL+L—-1)"
G(p) =[g1(D),- -, 8x (P)]
gi(p) = [gi(p ) L GPL+L-1)]"i=1,.. K
x(n) = [di(n), ..., dx(n)]"
b(n) = [b(nL) LbnL+L—-1)"

Notonspark = [£+£L=1] |e nombredessymbolesqui interferent
dansle canalde propagationou P estla longueurdu canal.Nous
avons

r(n ) Ad(n) +b(n) 4)
=[G(0),...,G(k —1)]
d(n) =[x()7",...,x(n—k+1)""

L'équation(4) repiesentd’ équationd’obsenation du mockle d’état
dusysememulti-utilisateursd(n) repiesentde vecteurd’étata esti-
merdedimension(kK x 1). L’équationde transitions’écritcomme
suit,

d(n+1) =Fd(n) + Gx(n+1) (5)
o 0 --- --- 0 I
I o :
avec. F = : I etG =
: . . . : 0 .
0 -+ .- 1 0 TR EK XK

0 estla matrice nulle de dimension(K x K) etI estla matrice
idendie dedimension(K x K). Leséquationg4), (5), repesentent
la mocklisationd’étatdu syseme AMRC. Nousremarquongjueles
bruitsd’étatet d’obsenation sontnongaussiend.’applicationdu fil-
tragede Kalman classiquen’est plus optimal. Des versionsrobustes
sontnécessaired.’approcheretenuedansce papierestl'approchede
Sorensoret Alspachqui reposesur I'approximationpar une Somme
Ponceree de GaussiennefSPG)desdensiésnon gaussienned.’ap-
plication de cette approximationen absencedu bruit impulsif esta
I'origine du détecteurRFK-EQMM. Dansle cadredu bruit impulsif,
le lecteurpeutseréféereral’article [4] ou nousprésentongadaptation

del'approchepouruncadrenongaussienLe détecteuigéréralise ob-
tenutient comptede la non gaussianné du bruit d’'obsenation et de
I' etatet préesentedesperformancesettemenimeilleuresa cellesob-
tenuesen ignorantla composantémpulsive dansle bruit d’obsena-
tion. Cependantgesperformancegntermede Tauxd’Erreur Binaire
(TEB) sontdépendantede la puissanceale la composantémpulsive.
C’estpour cetteraisonquela majorite destravaux se sontintéresgs
al'approchede Huber[9] qui consistea éciéterle signalreas dansle
but dediminuerla puissancele la composantémpulsive.

3 DétecteurRFK-EQMM

Danscettesection,on revisite le détecteurpar Réseaude Filtres de
Kalman fonctionnanten paralkle (RFK-EQMM) [1]. Il sebasesur
I'approximationde la densié de probabili€ du bruit d’étatnongaus-
sienparuneSPG.Dans[1], onmontrequele résultatpeutétreforma-
lise enun RFK en paralkle régi par les équationssuivantes: 7 étant
le iemefiltre deKalman.x; estuneréalisationpossibledex. Onnote
quona Q¥ possibilie ol K estle nombredesutilisateursetQ estle
nombredepointsdansla constellationQ = §Ir avecd < 1.

| Etape de prédiction |

d,(k“{: — 1) = FdEQMM(k - 1) + Gx;

ei(klk —1) = r(k) — Ad; (k|k — 1)

Pi(klk—1) =FP(k—1)FT + Q

T,;(klk —1) = AP;(k|k — 1)AT + 02 I, |
| Etape defiltrage |

Ki(k) = Pi(klk — 1)AT/T;(k|k — 1)

]L) (k|k) EI Kz(k) ) z(k|k_ 1)

d;(k|k) = d; (klk — 1) + Ki(k)ei(k|k — 1)

| Estimation EQMM de[ état |
= N(e;i(k|k —1),T;(k|k — 1))
Bi(k)

- z?’iﬁxk)

Z =1 a,( )(Alz(k|k‘)
P(k) = Y, (k) {Pi(klk)

+d(k) = i (klR))[d(k) — di (k[R)]T}

TAB. 1—Algorithmede RFK-EQMM [1]

dpouum (k) =

4 Localisation desimpulsions : test de
Bayes

Nousadoptonsesdeuxhypotteses H; présencalu bruitimpulsif et
H, absencalu bruit impulsif Soientp, etp; lesprobabili€sa priori

assoadesa Hy eta H; (i.e.,po + p1 = 1). Le choix entrecesdeux
hypottesesconduitaux quatresituationssuivantes: (i) choix de Hy

alorsque Hy estvraie, (ii) choix de H; alorsque H; estvraie, (iii)

choixde Hy alorsque H; estvraie,(iv) choixde H; alorsque Hy est
vraie.

Le critére de décision établit une straggie permettantde réduirele
risqued’unedécisionincorrecte Cecipeutétreinterpete commeétant
unereglequidivisel'espacesndeuxrégionsy, etY;. Selonquel’ob-

senationestunélementde X, oudeX, ladécisionpriseestd’accep-
ter ’hypotheseHy, ou I'hypotheseH;. Pourmettreenévidencd'im-

portanceelative accor@ea chacunelesquatresituationsqui peuent
découleduchoixentrelesdeuxhypothesesH, et H;, onintroduitdes



coeficientsdeponceration.Cescoeficientssontappeés“coefficients
decolt”, denoésusuellemenC; ; ol le premierindice (i) repésente
I'hypothesecorrecteet le second(j) repiesentela décision.En re-
vanche e colit dependde I'action priseapeschaquedécisionet des
congquenceslecetteaction.Souwent,le colit d'unedécisionerroree
estsuppoé suerieura celui d'une décisioncorrecte: Co1 > Chiet
Cio0 > Coo.

Frequemmenton fait le choix que Coo = C11 = 0 ce qui revient
a dire quela bonnedécisionne colite rien. En mayennant,le risque
mayens’écrit,

1 1 1 1
C=Y"> Cyp(H;,H;) = > Cip(H;|H:)p;

i=0 j=0 i=0 j=0

En supposantjueles probabili€sa priori po = 1 — p etp: = p avec
p la probabilie d’apparitiondu bruit impulsif, et les colits assodsa
chaqueévenementsont suppogs connus,le but du critere de Bayes
estde minimiserle risquemoyen C. Cecirevient aussia chercheies
régionsXo etX; qui minimisentle risqueC. En réécrivantle risque
mayen en fonction desprobabilieésa priori et desvraissemblances,
nousaboutissons la reglede décisionqui résultedu criterede Bayes

_ PR\H1(T|H1) 1;1 p0(001 —Coo)

T(r) =
x) Pgp,(r|Ho) o p1(Cio — C11)

Le rapportY (r) estappeé le rapportdevraisemblance.

Remarque 1 Dans certainessituations,les probabilites a priori po
et p1 ne sontpas connueset il estdifficile d’attribuer desvaleurs
réalistesauxcoeficientsderisqueC; ;. Ceciestparticulierementvrai
dansdesproblemesde détectionde signauxradar, ot il esttresdiffi-
cile d’évaluera priori le colt dela nondétectiond’unecible. Facea
untel probleme on opteplutdt pour le critére le min-maxoulle critére
detypeNeymanpearson[12].

Un détecteude type RFK-EQMM (voir [4]) estimelessymbolesdes
utilisateurgusqual’instantk— 1. Nousétudionamaintenancomment
on peutdétecteruneimpulsiondansr (k). Enexploitant!’ équationde
prédiction[4], nouspouwonsécrire

r(k) = (r(k),x(k)) = Adi(k|k — 1) + b(k)

avecd;(k|k — 1) = Fd;(k — 1|k — 1) + Gx(k)

Enfait, nousrappelongjuele détecteuRFK-EQMM estunréseaude
filtres de Kalmanfonctionnanten paralkle. Chaquefiltre de Kalman
operesurl’hypothésequex(k) aété transmisAinsi,

P(¥|Ho, x(k) € A®) ox N (Ad;(k|k — 1)
AP, (klk — 1)AT + aﬁ,IL)
P(F|Hy,x(k) € A%) « N (Ad;(k|k — 1)
(AP (klk — 1)AT + ol I1)

En intégrantsurx(k), et en supposantjueles symbolessonti.i.d et
équiprobabledg rapportde vraissemblance’établitainsi,

2N (Adi(klk — 1), AP;(k[k — 1)AT + ko1

T(r) =
(=) SN (Adi(klk — 1), AP;(k|k — 1)AT + 0211)

Il s’agitd’'untestdeBayesol ondétectes’il y aprésenceunond’une
impulsionenmoyennesurtouteslespossibiliés.

5 Algorithme de détection

L'organigrammaelel’algorithmeestsctemati€ surla figure 1 ensup-
posanqu’il n'y pasdeuximpulsionsqui sesuivent,

Supposongu'alinstantk —1 ondétectda présencel’'uneimpulsion.
L’ échantillonr (k—1) estreje.L’estimationdu sousvecteurx(k—k)

! sefait enexploitantla mémecomposantejui existe dansle dernier
vecteurd’étatesting,d(k—2|k—2), ensupposantuel’estimationest
consistanteSupposonsnaintenantquel’ échantillonreas a I'instant
d’apres,i.e. r(k), n'est pasaffecte par de bruit impulsif (puisqu’on
supposequ’il N’y a pasdeuximpulsionsqui se suivent entre deux
fenétressymbolesmaisplusieursmpulsionspeuentseréaliserdans
la mémefenétresymbole).L’estimationdu vecteurd’état,d(k|k), se
faitenutilisant,d’'unepart,l’'estiméeal’instant (k — 2) etd'autrespart
uneéquatiordetransitionadeuxpasquin’estautrequela géréralisation
del’ equation(5). Nousobtenonsainsi,un RFK fonctionnansurdeux
fois plusd’hypotheseslUneestimeeestobtenueencombinantessor

ties corvexes de chaquefiltre de Kalman au sensEQMM. L'algo-

rithme reprendsarepiésentatiorinitiale a un pasa la suite de cette
détection. L'algorithme peut &tre gérérali€ a plusieursimpulsions
successies, qui estun castresrare, en introduisantune équationde
transitiona3 ou4,... pas.

Nousremarquonsguel'algorithme de détectionreposesur la struc-
ture Kalmaniennedu probemeet exploite la diversié introduite par
le canalde propagationDansle casd’un canalgaussiersansmulti-

trajets, cet algorithmen’arrive pasa extraire I'information utile du
signalimpulsif.

6 Reésultatsde simulations

Pourmettreen évidencd'int érét del'algorithme. Nousavonspris un
syseme AMRC a 3 utilisateurs.Le facteurd’étalementestde 7. La
transmissiorsefait d'unefagon synchronesurun canala multi-trajets.
Une modulationtype BPSK estemplg/ée(Q = 2). Le canalchoisia
9trajets.Lexoeficientssuiventuneloi deRayleigh.Le paranetrede
k estchoisiégala 200, 2000 et 5000. La probabilié d’apparitionde
bruitestde1.1072. Le rapportdescouts%% estchoisiégala10. Le
retardd’estimationestégala 2 symboles.

La figure 2 compardes performanceslu detecteulRFK-EQMM lors
deI'absencede bruit impulsif, les performancesle I'algorithme, ex-
po< dansce papier lors dela préesencele bruit impulsif enconnais-
santles instantsexactsd’apparitiondesimpulsionset en emplo/ant
le test de Bayes.Nous remarquongjue les performancesbtenues
en connaissankes instantsd’apparitiondesimpulsionssontproches
decellesdu RFK-EQMM gaussienLa pertelégereconstakelorsque
nousemplg/ons le testde Bayesest dlie au fait que la probabilie
de non détectionaugmentdorsquele RapportSignal a Bruit aug-
mente.Nous constatonsaussi,que I'algorithme propo£ fonctionne
dela mémefagon quelorsquela valeurde s change.

7 Conclusion

Dans ce papier nous avons préseng un algorithmeefficace et ro-
bustepour la détectionmulti-utilisateursen présencede bruit impul-
sif. L'id ée se basesur I'application du testde Bayespour la locali-
sationdesimpulsionsdansle signalrequ et sur I'exploitation de la
structureKalmaniennedu probeme.En effet, gracea I' équationde
transition,qui peutétrea un ou plusieurspas,nousavonspu éliminer
les échantillonscorrompuspar du bruit impulsif et estimerles sym-
bolesdesutilisateurs.Les simulationsont monté le grandintéret de
la structure.
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FIG. 1 —Organigramalel'algorithme propos

RFK-EQMM
sans traitement du bruit
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FIG. 2 — Performancesle I'algorithme propo$ bas sur un
RFK-EQMM [1] dansun ervironnementimpulsif, avec k =
5000, k = 2000 etk = 200, e = 1072



