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RESUME

Le probléme d’identification des parametres d’un canal 2 phase aléatoire
et a bruit additif est étudi€. Deux algorithmes sont considérés: Le premier, un
algorithme global se basant sur la technique Forward-Backward introduite par
Baum et Welsh/3] et généralisée par Liporacef4] et qui A partir d’un bloc de
données estime de fagon itérative les param@ires du canal en utilisant la
transformation de réestimation/3]. Cette approche a &é appliqueé avec succes
a la reconnaissance de la parole /5], et A I'écologie[6]. Le deuxieme est un
algorirthme récursif consistant en Iévaluation de la moyenne temporelle condi-
tionnellement 2 1observation, ceci revient A remplacer, dans le premier algor-
ithme, le lissage par le filtrage. )

INTRODUCTION:

Dans cet article, nous développons une méthode d’estimation itérative
des parametres d’un systéme non-linéaire, non. controlé, excité par des entrées
non directement observables, Ce systdme est modélisé par une chaine de
MARKOV cachée. Une application particulitre est la modélisation d’une
chaine de transmission numérique comportant un canal A phase aléatoire et &
bruit additif blanc gaussien.

Simultanément 2 la détection des symboles d’information, par un algorithme
de lissage ou de filtrage non-linéaire, il est nécessaire d’estimer les paramétres
du modele considéré. Cette identification du modele peut s’effectuer de fagon
itérative dans une phase d’apprentissage ou récursivement au cours de la
transmission pour suivre les variations lentes des parametres du modele.

Un systéme de transmission, comme tout systtme dynamique, posséde une
représentation d’état. Un systdme de transmission sur fréquence porteuse est
représenté par son équivalent en bande de base. Lorsque la valeur de la
fréquence porteuse est grande par rapport a la largeur de bande du signal
modulé, la décomposition est unique. Mais ’observation est une fonction non
linéaire des variations de phase apportées par le canal de transmission. Pour
une modulation numérique 4 sauts de phase, un algorithme de maximisation de
la fonction de vraisemblance conjointe de la phase et des données 2 €t€ pro-
posé par O.MACCHI [1]. Un algorithme de filtrage non-linéaire 2 €t€ proposé
dans {2] lorsque les parametres du modele sont connus de ’observateur.

L’estimation des paramétres du modele peut étre effectuée par un algorithme
de KALMAN étendu si on linéarise I’éguation d’observation autour de la
valeur de la phase estimée 2 I'instant précédent. La phase de 1’observation est
alors un paramétre du modele. Cette approche n’est possible que pour de bons
rapports signaux  bruit ( >15dB) et des variations lentes de la phase.

Dans cet article, nous présentons deux algorithmes d'identification des
parametres d'une chaine de MARKOV cachée. En premitre partie, nous
présentons 1’algorithme FORWARD-BACKWARD proposé par BAUM et
WELCH [3] et par LIPORACE [4]. On effectue une estimation des
parametres du modele au sens du Maximum d’entropie de KULLBACK a par-
tir d’'une observation de durée finie et d’un algorithme itératif. En deuxitme
partie, nous présentons un algorithme récursif de type " gradient stochastique”,
basé sur la forme filtre de I'estimateur de 1'état du mod2le.

MODELISATION DE LA MODULATION:

Nous considérons un moddle d’états a temps discret et a valeurs
discrates.
Etar: X, ={a, ,0,}

Observation: Y, pour n e [IN]

ABSTRACT.

The parameter identification problem for a channel with phase
jitter and additive additive noise is studied. Two types of algorithms are con-
sidered.

The first is an off line algorithm based on Forward-Backward technic, intro-
duced by Baum-Welsh [3] and extented by Liporace[4]. It estimates itera-
tively the parameters of the channel by means of the reestimation transforma-
ton in terms of a block of data. This approach was succefully applied to
speech recognition [S] and to ecology [6]. .

The second is a recursive algorithm consisting of the evaluation of the time -
average conditionnaly on the observation. This amounts to replacing in the
first algoritim smoothing by filtering, which makes recursive the reesti-
mation transformation in the Forward-Backward algorithm.

Equation d’ érats:

a, = 2u,~1 et 0,=9,;+d0,+A0 )

Equation d’ observation:
Y, =a,Ae*+b, @

pour n=1,....N

u, est un symbole produit par la source, @, est un symbole utilisé par
I'émetteur (ex: u, =0ou 1 eta, =-1ou+l).

6, est une suite de variables aléatoires telle que: la densité de probabilité de

B soit: P(Bo)=—21;-, ie. 0 équiréparti sur [0,2%]

La densité conditionnelle p(8,/0,_;) correspond 3 N (9,,_1+A9,6%) si on
néglige Ia masse en dehors de [—m,7t].

0, pour n =1,..N est une marche aléatoire sur le cercle unmité. Les
incréments 40, forment une suite de variables aléatoires indépendantes et
identiquement distribuées de moyenne AB. AO représente I'effet d’une dérive
de fréquence.

a, est le symbole utilisé par I’émetteur ( par exemple: + - 1).

A est une constante réelle positive telle que A%=2E, ou E, est I'énergie par
bit du signal transmis.

b, est une suite de variables aléatoires 2 valeurs complexes de variance 2N .
b, =beyHibsn : EBZYEMBIY=N et E(bby,)=0.

Le vecteur de parametres 2 estimer est donc défini par:

A = {AN,G2,A0} ©)

ALGORITHME DE LISSAGE NON-LINEAIRE:

Un modele général d’estimation des parametres d’une chaine de Markov
a &té décrit dans [4].
Dans ce qui suit, nous supposons que 6, est convenablement quantifié pour
les besoins du calcul.
La densité de probabilité conditionnelle de {Y,....Y,} étant donné

{91, P ,ON} s’écrit:
N
L[Y’l"leN,A] =P {Y,,|9,,,A} @

ol P(.) désigne la densité de probabilité de YIIV conditionnellement 2 ©,,.
La probabilité d’une suite {05, ...,0y}, en fonction du vecteur de
paramdtres A est définie par:
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N
P {9,, R ,eNlA] = P(Leo] . I:IIP fLe,‘[e,,*l,A] )
La densité de probabilité de I'observation {Y, . .. ,Yx} s’exprime par:
L{ria] =3z rera)e o) ©®
24

ou en reportant (4) et (5) dans (6) :
L[Yé" IA] = %P(Oo]ﬁf {e,]en_lA]P[y,,le,,,A]. o

Y, représente la  sommation sur tous les chemins possibles

gN
[6;, <o.,0;, ... ,By} soit N+1¥ chemins différents si la phase 0; est
quantifiée sur M valeurs.

La fonction de vraisemblance de la phase 8, a un instant n, compte tenu de
I’observation Y{" avec 1<n<N | ie. la loi jointe de Y11v et de 9, peut
S’T(prinTr 3 partir de deux fonctions calculées de frgon ] urgive, 1'une

ol6,A (?dgﬁs le sens direct (forward) et l'autre B|8,]A|VdAfs le sens
) rétrograde (backward).
L[YN,e,,[A] = a[e,,lA} B [e,,[A] 8

Cette fonction de vraisemblance peut ainsi étre calculée pour une valeur ini-
tiale du vecteur de parametres A. Pour estimer la valeur du vecteur de
parametres A, il est possible d’utiliser un algorithme de [&sn‘mar.ion du vee-

Y

teur A qui maximise, par rapport 3 A la vraisemblance L ’;’I

ALGORITHME DE REESTIMATION:

Nous utiliserons la méthode proposée par LIPORACE [4] qui est
basée sur I’utilisation de la fonction d’information de KULLBACK, qui définit
une “distance” entre deux vecteurs de paramdtres A et A’ .

Cette fonction d’entropie est définie par:

Q[A,A'] = z[L [Y?’,e{’[A] Log, [L [YN,e{VIA’]]] : ©

G

L’utilisation dg cette fonction auxiliaire pepose sur les propriétés suivantes:
1y si erA,A’j >0 A,AT alors L{YIIV[A’SJ > L{YllqlA
2)si P LY,,IB,,,A est symétrique éllyptique, Y, est une somme de variables

algatoires Gaussiennes, ¢ | A,A’| posséde un maximum unique, qui est de
plus un point critique.
3) La valeur A du paramedtre est un point critique de la fonction de vraisem-

blance si et seulement si il est un point fixe de la transformation de
réestimation.

VA[L {YQ’IA] ] =V, [Q [A,A’]][A. oA (10)

L’algorithme de réestimation des parametres utilise I'information mutuelle
entre les deux modeles A et A’. On cherche A’ tel que Q ()A,A’T soit maxi-
male ou ce qui est équivalent que sa dérivée en A’ soit nulle. En utilisant la

définition du modele donné par les relations (2),(3) et (8), la fonction de
vraisemblance s’écrit:

L[YN,G{VIA] = 1y
[e 9 Ae]2 ;
P{e } 11!1 ! exp Bl 1 € -IY"—a"AeJeniz
) 2c1 V210, 202 21N, X 2N,

Le vecteur de param@tres A est défini par:

AT = |0300.4.N,) a2)
et le vecteur A’ par:

AT = [o’%,A’e,A’,N’O] (13)

La suite des symboles {ay,....an} est estimée lorsque I’algorithme considéré a
convergé. ) .

Pour simplifier les expressions obtenues, on peut gonsxdérer que 1 o‘t.)s.ervateur
connait 1a suite des symboles {@y,....ay}, V'algorithme est alors utilisé dans
une période d’apprentissage. ) ) )

Le logarithme de D'expression (18) est facile 3 obtenir et en dérivant
I'expression ainsi obtenue par rapport 3 chacune des composantes du vecteur
A’ on obtient les relations suivantes montrées en ANNEXE B:

1S re [Y,,e”f°~]L (720,0a)
A= N n=16, (14)
L&Y’{"\A}
SwaepLir o)
R as)

TN L [Y’;’ [A]

L’estimation du paramatre caractérisant la variance des variations de la phase
de la porteuse s’exprime par:

2 .
N {9,,—9,,_1—A9’} L{Y‘T,Bn,huniAJ
2 1 (16)
Gg= ﬁ z E N
nel B, Buy T SLIYY 8,184
[
et la dérive de fréquence A s’exprime par:
1 N [en—en-l}L{Y]{,’en—l’en‘A]
W=lsyy a”n
Nn:l . MY Z ZLE?:en—lvenlA]

6.1 6,

Le dénominateur est commun 3 lensemble des quatres expressions
précédentes. . .
Les reladonr (14)}& (17) rmf]w:m de déterminer un vecteur de parametres

Awelque QAN | >0 AA | donc que

L[Y’f’]A’] > L[Y{’lA]

Les simulations effectuées, pour vérifier la validité de I'algorithme proposé,
ont montré Ia robustesse de la méthode. Pour un vecteur initial
Api=(Ag=0.5,No=0.1,65=2.)
un vecteur réel N
A=(A=1414 N =1..06=1.)
Figqures 1,2er3
ESTIMATION RECURSIVE:

Nous utilisons le filtre non-linéaire défini par la relation (A-5). A partir
de la refation (B-5) et des relations équivalentes sur les autres composantes du
vecteur de parametres, on peut inférer un algorithme récursif d’estimation des
paramétres. Pour I’estimation de 1'amplitude, 1’équivalent récursif de la rela-
tion (B-5) est:

A, = An_l—-:: [A,,_I—QZRe [A,,Y,,e‘f "*] o {e,,]A,,_l]

0(0,]A,_1) est la probabilité conditionnelle de 0, étant donné la suite
d’observations YT qui s’exprime récursivement par la relation (A-5).
La relation récursive d’estimation de la variance du bruit s’exprime par:

1 6,
N,=N,, - —2—,1_ [NA—I"ZIYn_An—IeJ |2 a [enlAn—l} }
6,
L’estimation de la variance de la gigue de la phase est définie par:

1 2
Gg.n = 0g,n—l - ; [Ggﬁ—r‘;/: {en_an—l] a{en—l’enlAn—l]
-

La connaissance de la probabilité conditionnelle a[e,,_l ,O,JA,,,J permet

d’estimer A chaque instant n la phase é,, qui maximise cette probabilité et de
détecter la suite des symboles transmis [2].

Pour poursuivre les paramdtres d’un canal lenterent variable , 1’algorithme
récursif proposé peut &tre transformé en type "gradient” si ’on remplace le

coefficient d’adaptation variable " par un pas fixe {L. Nous avons testé cet

algorithme avec les mémes vecteurs de parametres que 1'algorithme itératif et
avec un pas d’adaptation {=0.05. Nous avons observé une bonne estimation
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pour un nombre voisin de 60 échantillons (fig 4). Nous avons pu remarquer
que P'on n’observait pas de phénoméne de convergence ( court terme) pour
une valeur initiale trés petite de la variance de la gigue de phase 03¢ = 0.01.
Ce probléme nous semble li€  1a présence de sauts de cycles.

La complexité des algorithmes proposés s’exprime en nombres d’opérations
pour L échantillons observés. L'algorithme itératif nécessite 2M 2L opérations
et 2ML mots mémoires par itération. L’algorithme récursif nécessite M2L
opérations et M mots mémoires.

CONCLUSION:

L’estimation des parametres d’une chaine de transmission est effectuée par
des algorithmes d’identification de chaines de Markov cachées itératifs ou
récursifs. Ces algorithmes permettent, simultanément, d’identifier les
parametres du canal de transmission et de détecter les symboles d’information
transmis. La complexité des algorithmes proposés est compensée par leurs
efficacités en ce sens qu’ils permettent une identification dans un environne-
ment s bruité (s/B=0dB...). Les propriéiés statistiques de la gigue de phase
sont estimées et utilisées pour la détection des données.

ANNEXE 1: RELATIONS DE FILTRAGE DIRECTES ET
RETROGRADES:

Pour un instant n quelconque, on a les relations suivantes:

L[YﬂA] = E;P {Y'l’,e,,l/\] Vne [1,...,1\/}

et

L[ q,y,',il,e,,[z\] =L[ {‘,e,,lA] .L[Y,’,V,,,lY",e,,,A]. (A-1)

Par suite des propriéiés Markoviennes de la suite 0,, la loi de Y,’,"“
sachant 0, est indépendante de Y7, d’olt une décomposition intéressante de
la fonction de vraisemblance conjointe de (YIIV ,8,) :

L [YN ,e,,IA] = a{e,,[A] B [en]A] (A-2)

Les deux fonctions de vraisemblances directes et rétrogrades s’expriment
par:

o [e,,lA] =p [LY’I’,G,,IA] . (A-3)

B [enlA] =P {YﬁillemA] (a4)

Pour calculer la vraisemblance de toutes les variables 6, pour n=1,...N, il
faut calculer les deux fonctions forward et backward de fagon récursive en
remarquant les propriétés suivantes:

a[e,,lA] = EP [Y?,en,e,,_lm]

= ZP [lyrll_l ’en—-llA]P (lymenly’lx—l ’en—l'A]

Ot

= EP (Ly’ll—l’en—llA]P(LYmenlen—lvA]
651

et si b, et 0, sont indépendants on obtient:

ofo,/n) =2r U onn)r (10, )P 00, ) (A-5)

La relation (A-5) est utilisée dans les algorithmes de filtrage non- linéaires
2].

La relation de récurrence backward s’établit de la méme fagon en notant
que:

B [enlA} =P {Y,’:"H |e,,,A]

(
= ZP LYn+11Yﬁ2!en+l’9n’A]

el

= eZ'P rerIlv-+~2lerxvenﬂ’A] P rtYn*}»l’erﬁllemA]

n+l

etsi b, et 0, sont indépendants:

B[en’A] =e§P {Yﬁ‘zlenH’A] P r[Yn+1|en+lvA]P[en+llemA]

Soit 1a relation récursive sur le filtre retrograde:
B {enlA] = ZB [9n+l‘A]P {Yn+llen+l’A]P EenﬂlemA]
[}
(A-6)

La valeur, initiale 3 l'instant N peut &wre choisie de fagon arbitraire, par
exemple B [BNIA =1

A partir de la relation (A-2), on peut aprés normalisation exprimer 1a pro-
babilité 2 posteriori de la variable 8,, par :

afs,1a) 8[0n)

P {e,.IY’f’ ,A] = -—L{W

Les relations (A-5) et (A-6) forment les relations de base du lissage linéaire.
Le filtre non-linéaire comprend seulement la relation FORWARD (A-5).

(A7)

ANNEXE 2: RELATIONS DE REESTIMATION DES PARAME-
TRES: .

L’algorithme de récstimation’est obtenu en dérivant la relation (11) par
rapport au vecteur de paramatres Al

a0t g el

- B-1)
0A’ n=l 2N 4]
o, [c[rromw]) wl oy wewer e
oN’ 0 B ;El N 0 ZN’%)
, ]2
g, |1 [YN*B{J‘A']] Nl (oo B-3)
=Xi5o 4 )
aﬁ’% el | 20 % 20
olog, [L [Y’;’,eﬂA*H N A0 [e,,,—e,,_,—A'e]
; = (B4
oA’0 ,IE=1 o’g
En reportant la relation (B-1) dans (9), on obtient:
N v o) BE [e"je [Y,,—A'eje"}]
L[ryetm)
El g, 1A Wy
et en développant ’expression précédente:
N .
% 3 TRe [Yne“""] L [Y",e,.|A]
p= G (B-5)

L[Y?’]A]
en notant que la loi de ©, conditionnellement A I'observation Y% peut
s’exprimer 2 partir de la fonction de vraisemblance par:

L[Y{V ,e,.|A]

P {9,,|Y‘}’,A] = m
6.

A’ correspond 2 une estimation empirique de la moyenne de 1’observation
Y, qui peut s’écrire:

A= %ZRe [Y,,e‘f"-] P rLO,,[YN ,A]

n=16,

Z )=

Des calculs équivalents permettent d’exprimer les estimations des autres
paramétres. Les relations obtenues sont indiquées dans le corps de cet article.
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