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Résumé — Nous proposons un nouveau schéma d’échantillonnage non uniforme périodique appelé Systeme d’Echantillonnage Non Uniforme
en Radio Intelligente (SENURI). Notre schéma détecte la localisation spectrale des bandes actives dans la bande totale échantillonnée afin de
réduire la fréquence moyenne d’échantillonnage, le nombre d’échantillons prélevé et par conséquent la consommation d’énergie au niveau du
traitement numérique. La fréquence moyenne d’échantillonnage du SENURI dépend uniquement du nombre de bandes contenues dans le signal
d’entrée x(t). Il est nettement plus performant, en termes d’erreur quadratique, qu’une architecture classique d’échantillonnage non uniforme
périodique constituée de p branches, lorsque le spectre de x(t) change dynamiquement.

Abstract — We propose a new non-uniform periodic sampling scheme named Systéme d’Echantillonnage Non Uniforme en Radio Intelligente
(SENURI). Our scheme detects the spectral location of the active bands in the total bandwidth sampled to reduce the average sampling frequency,
the number of samples collected, and consequently the power consumption of the signal processing. SENURI’s average sampling frequency
depends only on the number of bands contained in the input signal z(¢). It is much more efficient in terms of squared error than a conventional

periodic non-uniform sampling architecture, when the spectrum of z(¢) changes dynamically.

1 Introduction

D’apres le théoreme de Shannon, un signal dont le support
spectral est compris entre ff"—;q et f"zi peut étre parfaitement
reconstruit a partir d’échantillons pris uniformément a la fré-
quence fryq. Echantillonner un signal trés large bande 2 la
fréquence de Nyquist demanderait une tres forte consomma-
tion d’énergie au niveau des Convertisseurs Analogiques Nu-
mériques.

Afin de réduire la fréquence d’échantillonnage, plusieurs cher-

cheurs se sont penchés sur la question d’une fréquence d’échan-
tillonnage Sous-Nyquist. Ainsi dans [1], les auteurs ont pro-
posé un échantillonnage Sous-Nyquist pour des signaux parci-
monieux multi-bandes analogiques appelé Convertisseur Large
Bande Modulé (Modulated Wideband Converter). Similaire-
ment, les auteurs de [2] ont discuté de I’échantillonnage Non
Uniforme Périodique ( Periodic non-uniform sampling ) plus
communément appelé Multi-Coset (MC). Avec le MC, la re-
construction parfaite est possible lorsque la bande est bien lo-
calisée. Le cas aveugle, ou la localisation de la bande est incon-
nue, a été largement étudié dans [3].

Il existe plusieurs méthodes d’implémentation de 1’échan-
tillonnage MC dans la littérature. Le plus connu est consti-
tué de p branches, chacune contenant un retard A; = ¢;T
suivi d’un échantillonneur uniforme fonctionnant au rythme
Ty = LT (voir Fig. 1). Récemment il a été proposé dans [4] un
schéma Mutli-Coset dans lequel les échantillonneurs uniformes

Ces travaux sont supportés par la Région Bretagne par I’intermédiaire des
projets FUI AMBRUN et PME SoftRF.

fonctionnent a des fréquences différentes(SMRS, Synchronous
Mutlirate Sampling). Dans [5] ’auteur part de la SMRS pour
définir un schéma utilisant un trés faible nombre d’échantillon-
neur, le Dual— Sampling. Ce dernier utilise deux échantillon-
neurs uniforme fonctionnant a des périodes premiéres entre
elles.
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FIGURE 1: Mutli-Coset classique implémenté avec p branches

Pour une reconstruction optimale (minimum d’erreur qua-
dratique) avec un minimum d’échantillons, nous choisissons

une période adaptée T' = %, les entiers L et p sont tels que

L>p>q>0avecq cardinal de I’ensemble des indices spec-
traux (les cellules contenant de 1’énergie) K = {k, }7_,, k, €
L ={0,1,...,L — 1}. Par ailleurs, un mauvais choix de C =
{¢;}F_,, schéma d’échantillonnage du couple (L, p), engendre
une sensibilité aux erreurs si grande que méme si la reconstruc-
tion parfaite était possible avec des données parfaites, le signal
serait corrompu et deviendrait méconnaissable dans la pratique
(Fig. 3). Nous constatons clairement qu’apres le choix des pa-
rametres d’échantillonnage, le schéma d’échantillonnage (voir
Fig. 1) reste ensuite inchangé quelque soit le spectre de x(¢).
De ce fait la reconstruction optimale n’est possible que pour un
certain type de signaux. En outre dans la plupart des méthodes
du MC, la reconstruction optimale implique la connaissance du
nombre de bandes [V et de la largeur de bande maximale B, -

Dans [6], M. Mishali propose la définition d’un systeme ef-



ficace d’échantillonnage. Il est doté des propriétés suivantes :

1. La fréquence d’échantillonnage (moyenne) doit étre la
plus faible possible.

2. Le systéme n’a aucune connaissance préalable des em-
placements de la bande.

3. Le systeme peut étre mis en ceuvre avec les dispositifs
existants.

Nous désirons concevoir un systeéme d’échantillonnage res-
pectant cette définition du systeme efficace pour des signaux
multi-bandes parcimonieux z(t) € M(B) . Pour ce faire, nous
proposons dans ce papier un nouveau schéma du MC a échan-
tillonnage flexible, totalement aveugle (aucune connaissance
de N etde B,,,, n’est nécessaire a priori), permettant d’adap-
ter sa fréquence moyenne d’échantillonnage f en fonction du
Support Spectral de 1a bande totale échantillonnée. 11 est consti-
tué d’un seul échantillonneur non-uniforme, d’un algorithme
de détection de bandes et d’un algorithme d’optimisation de la
fréquence moyenne de I’échantillonneur non-uniforme [7].

2 Description du modele

Le terme radio intelligente est fréquemment utilisé pour dé-
finir un systeme capable de prendre conscience de son envi-
ronnement et de tirer profit de cette information. Parfois, il est
considéré de facon plus restrictive comme un systeme dispo-
sant d’une grande agilité en fréquence pour explorer les oppor-
tunités qui peuvent exister dans le spectre [8]. Notre proposi-
tion appelée ici SENURI (voir Fig. 2) cadre parfaitement avec
cette définition et fonctionne de la facon suivante :

1. Une phase d’adaptation, interrupteur dans la position 1 :
le systtme n’a aucune information sur z(¢) (nombre de
bandes NV, emplacement des bandes, ensemble K des in-
dices spectraux, bande maximale B,,,,). Il procede a
une analyse spectrale grace au bloc NUSS ( Non Uni-
form Spectrum Sensing )(estimation de F, Support Spec-
tral du signal, et de /C, défini ci-dessus), puis cherche
a optimiser la fréquence d’échantillonnage moyenne de
I’échantillonneur non uniforme grace au bloc OASRS
(Optimal Average Sampling Rate Search) en fonction de
(L, T,K).

2. Une phase d’échantillonnage avec les parametres définis
dans la phase 1 et de reconstruction a partir des échan-
tillons, interrupteur dans la position 2 : le systéme effec-
tue une reconstruction Multi-Coset classique [9].

Notre nouveau systeme d’échantillonnage permet de réduire
le plus faiblement possible le nombre d’échantillons tout en ga-
rantissant une reconstruction optimale avec le minimum d’er-
reur quadratique. Pour ce faire, nous proposons de remplacer
les p branches du MC (voir Fig. 1) par un seul échantillonneur

MB) = {z(t)eL?R):X(f)=0Vf¢B}. O B =
[ff”%, f"%} et X(f) = fj;f x(t)e~727ftdt transformée de Fou-

rier de x(t).
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FIGURE 2: Schéma proposé du SENURI

pseudo-aléatoire. Notre nouveau schéma Multi-Coset se forma-
lise comme un Additive Pseudo-Random Sampler (APRS) dont
les V instants d’échantillonnage sont [10] :

m
tw =tm—1 T am=to+ ) apl<m<N, (D)
i=1
avec E[t,,] = mT etvar[t,,] = mo® Pour N > 1, {a, }V_,
est un ensemble de variables aléatoires i.i.d de densité de pro-
babilité p; (1), de moyenne T et de variance o2
Dans le cadre du Multi-Coset, pour C et T donnés, nous dé-
finissons I’ensemble des distances entre deux instants d’échan-
tillonnage par 7 = {Ti}fz_ol avec 79 = c1 et T; = Ci11 — G
Pour ty = T'1y, I’équation (1) devient :

m
tm = TZTZ‘,O <m < p-—1,avec 1; € N, entier aléatoire

i=0
2
L’ensemble des instants d’échantillonnage {t,,},cz obtenu
est non-uniforme et p—périodique comme le Multi-Coset et
peut étre vu comme un échantillonnage uniforme de z(t) au
rythme 7', en ne prenant que p échantillons aléatoirement parmi
L, périodiquement. Ainsi la fréquence moyenne d’échantillon-
nage est donnée par : f = e
La transformée de Fourier X;(e727f7) de y;[n] (Fig.1) est
reliée a la transformée de Fourier inconnue X (f) de x(t) par
I’expression matricielle suivante [9] :
1 1

= A —_ 3

Y(f) Cs(f)afGBO [ 2LT’2LT]’ (3)

Avec y(f), un vecteur de taille p x 1 dont le ¢ élément est
donné par :

yi(f) = Xi(e”™T), f € Bp,1 <i<p 4)

La matrice A¢ de taille p x L dont le /¢ élément est donné

par :
1 j2rlc;

[Ac]il:ﬁ(eT),lSigp,OSlSL—l )

Et le vecteur s(f), inconnu, de taille L x 1 dont le [° élément
est donné par :

!
s(f) = X(f+15) f€B0<I<L—1  (6)



L’expression de s;(f) indique que les éléments inconnus du
vecteur s(f) sont obtenus par un filtrage passe-bande de x(t)
sur la bande L’—T < f< "'L+T1, suivi d’un décalage fréquentiel
de 77 unités. En d’autres mots, si X (f), spectre de x(t), est
découpé en L cellules indexées de 0 a L — 1, chaque cellule
correspond a la ligne associée du vecteur s(f), pour f € By.

La reconstruction de x(t) passe par la résolution de 1’équa-
tion linéaire (3) par Compressive Sensing pour trouver X (f)
contenu dans le vecteur s(f) [9]. Par conséquent, en utilisant
le fait que z(t) soit parcimonieux dans le domaine spectral,
I’ensemble des indices spectraux /C (les cellules contenant de
I’énergie) est calculable lorsqu’on connait le support spectral
F = Uf\;[ai, b;], o N est le nombre de bandes contenues
dans la plage fréquentielle B considérée, F C B, et (b; — a;)
la largeur de la bande .

Plusieurs méthodes d’estimation de 1’ensemble F sont pro-
posées dans la littérature. Les plus utilisées dans le cadre d’un
échantillonnage Mutli-Coset sont données dans [9]. Mais dans
la plupart de ces méthodes la connaissance de la matrice A¢
(L, p et C fixés a I’avance) est obligatoire. Dans le cadre de
la conception de notre systeme d’échantillonnage ( systeme
flexible, dynamique et totalement aveugle) le support spectral
F est calculé a travers une estimation de la densité spectrale
de puissance du signal via la méthode de Lomb-Scargle [11],
suivi d’une délimitation des a; et b; grace a un seuil (Fig.2)
[12]. D’autres méthodes d’estimation spectrale sont données
dans [13].

Lorsque F est connu, }C = Uf\il{ki} = {k,}1_, se calcule
de la maniére suivante : |a; * LT| < {k;} < |b;x LT],1 <
i < N, ol |x] est la fonction partie enti¢re et {k;} est I’en-
semble des indices pour chaque bande.

Connaissant /C, le nombre d’inconnues dans I’équation (3)
peut étre réduit :

y(f) = Ac(K)z(f), f € Bo, @)

Avec z(f) un vecteur de taille ¢ x 1, définie par :

k.
2Dl =X(f+T)1sr<q (®)
La matrice réduite de taille p x ¢, définie par :
1 J27k,c; .
= <1 < <r<
[Ac(K)],, LT(exp( 7 )),1<i<p 1<r<gq

©))

Si A¢(K) est de “colonne rang plein”, 1’unique solution de

I’équation (7) est obtenue en calculant la pseudo-inverse Ag
de A¢(K), [9]:

z(f) = Aly(f).f € Bo (10)

Le motif d’échantillonnage idéal C est obtenu pour un nombre
de conditionnement de la matrice A¢ () le plus faible possible
(Fig.3). Le nombre de conditionnement d’une matrice U est dé-
fini par : cond(U) = ||U||||U~*|, ot ||| définit la norme. Le
choix de C peut étre vu comme la solution du probléme de mi-
nimisation suivant :

Copt = arg min cond(Ac(K)). (11)

c:Cl=p

Dans [9], I’auteur propose 1’utilisation de la Sequential For-
ward Selection (SFS) dans le contexte du Mutli-Coset. La SFS
est un algorithme de recherche glouton simpliste. Pour un en-
semble L donné, il cherche a trouver un sous-ensemble C mi-
nimisant la fonction cond(A¢(K)). Dans notre cas nous avons
utilisé une version modifiée de cet algorithme. Pour un L = |L|
donné, le choix de C se fait en prenant p = || + 1, ainsi la
fréquence moyenne de 1’échantillonneur non uniforme dépend
uniquement du nombre de bandes contenues dans x(t) ainsi
que de la largeur des bandes. La fréquence moyenne devient

alors :
Fo P _ K[+
LT LT °’

ol |K| représente le cardinal de 1’ensemble K.

12)

3 Résultats Numériques

Dans nos simulations, nous avons considéré un signal multi-
bandes de N signaux modulés 16—QAM, N étant variable,
chacun avec une largeur de bande de 10 MHz. La fréquence
de Nyquist associée a x(t) est f,,, = 600 MHz, avec B =
[—300, 300] MHz. Nous nous sommes comparés a une archi-
tecture MC assurant une reconstruction optimale pour N = 6
et connaissant I’emplacement exact de chaque bande.
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FIGURE 3: L’influence du nombre de conditionnement 1ié au choix de C

Dans la Figure 3 nous constatons en premier lieu, une stabi-
lisation de la RMSE pour un rapport signal a bruit supérieur a
50dB. Le second constat se fait sur la translation de la courbe
RMSE = f(SNR) vers le haut au fur et & mesure que le
nombre de conditionnement de la matrice A¢ (K)) augmente.

Notre nouveau schéma SENURI travaille en aveugle (aucune
connaissance sur le spectre), les figures 4 et 5 sont obtenues
apres la phase d’adaptation. Le changement de mode entre la
phase d’adaptation et la phase de reconstruction se fait périodi-
quement. La période de changement de mode dépend de 1’en-
vironnement radio, mais doit étre prise supérieure a la durée
maximale de traitement dans les blocs NUSS et OASRS.

La figure 4 montre que le SENURI, pour chaque point apres
stabilisation de la phase d’adaptation, s’adapte bien en termes
de fréquence moyenne d’échantillonnage au nombre de bandes
N présentes dans le signal d’entrée contrairement au schéma
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FIGURE 4: La fréquence moyenne f pour différents nombres de bandes N,
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FIGURE 5: La RMSE pour différents nombres de bandes NV, SNR=50dB

Multi-Coset classique.

La racine carrée de I’erreur quadratique moyenne normalisée
(ou RMSE pour Root Mean Square Error) est définie par :
|z — &[]

|||l
ol ||z||2 represente la norme deux de x.

La figure 5 montre que la RMSE du signal reconstruit grace
au SENURI est plus faible que celle du Multi-Coset en parti-
culier lorsque le nombre de bandes devient supérieur a 6 (point
N = 8, (Fig.5)), nombre pour lequel le schéma rigide du Multi-
Coset a été construit.

RMSE = (13)

4 Conclusion

Dans ce papier nous avons proposé un nouveau schéma
d’échantillonnage pour la radio intelligente. Afin d’assurer une
reconstruction optimale (a erreur quadratique minimale) avec
un faible nombre d’échantillons, le SENURI adapte ses pa-
rametres en fonction du signal d’entrée. Nous avons montré
que sa fréquence moyenne d’échantillonnage dépend unique-
ment du nombre de bandes contenues dans le signal d’entrée

et qu’elle descend jusqu’a f = 51 Mhz pour N = 2 bandes
(valeur nettement inférieure a f,,, = 600 Mhz). Ses perfor-
mances ont été comparées a celles d’une architecture Multi-
Coset classique constituée de p branches, elles montrent que
notre systéme est nettement plus performant lorsque le spectre
du signal d’entrée change dynamiquement.
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