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RESUME

L’estimation des variations temporelles de la fréquence
porteuse, dues a Peffet Doppler, est le point le plus critique
lors de la démodulation de télémesures lointaines. Le Taux
d’Erreurs par Bit repose essentiellement sur la qualité de
I’estimation,

Un algorithme de suivi de raie spectrale est proposé pour
résoudre ce probleéme. Il s’agit d’un prédicteur linéaire
muiti-couches dont I'architecture est inspirée de la technique
des réseaux de neurones.

I. INTRODUCTION

Le signal binaire émis par les sondes lointaines se caractérise
par un débit trés faible et un rapport signal sur bruit trés
défavorable. L’objectif de I'étude comsiste a profiter de la
faiblesse du débit binaire pour implanter des algorithmes
évolués de traitement du signal que 'on ne peut pas en général
appliquer dans un contexte temps réel de télécommunications.

Lors de la démodulation, et afin de minimiser le taux d’erreurs
par bit, il est nécessaire d’estimer, avec la meilleure précision
possible, les variations temporelles de la fréquence porteuse
dues a effet Doppler. Cette estimation se fait en deux étapes :

* Suivide raie spectrale (“line tracking") par prédiction linaire
multi-couches.

* Modélisation de I'effet Doppler par régression polynomiale.

L utilisation d’un filtre prédicteur linéaire adaptatif permet de
calculer la fréquence instantanée d’un signal a partir des
coefficients du filtre [1]. La mise 2 jour de ces coefficients se
fait selon I'algorithme du gradient (AR-LMS).

Ce travail fait partie de la these de ZFARAJ et fait 'objet du
contrat CNES-89579200,

ABSTRACT

Line tracking in presence of strong Doppler shifts and carrier
recovery in a very low SNR environment are of primary
importance in space telemetry. This problem is the most
critical point in the demodulation system and an acceptable
bit error rate relies almost entirely on Doppler shift estimation
accuracy.

In this paper, a new line tracker is proposed. It is based upon
a combination of a conventional autoregressive model and a
multi-layer neural network.

a

Pour une meilleure robustesse vis a vis du bruit, nous
proposons une version multi-couches du filtre AR-LMS dont
Parchitecture est inspirée de la technique des réseaux de
neurones [2].

La premiére partie de cette communication est consacrée 2 la
prédiction linéaire multi-couches. Le filtre prédicteur linéaire
adaptatif multi-couches (ARMC-LMS) est formé de plusieurs
couches contenant chacune un nombre déterminé de cellules
€lémentaires. Le rdle de chaque cellule est identique a celui
du filtre prédicteur AR-LMS. La prédiction se fait par
propagation directe de la couche d’entrée vers la couche de
sortie.

Dans la seconde partic de cette communication, nous
parlerons de la mise a jour des coefficients du filtre
ARMC-LMS. Cette mise a jour, comparable a celle du
gradient stochastique, se fait localement au niveau de chaque
cellule. Le vecteur des coefficients associé & un filtre AR-LMS,
calculé comme une moyenne des vecteurs des coefficients
associé€s a chaque cellule du filtre ARMC-LMS, donne une
estimation du spectre instantané du signal.
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Des exemples numériques sont proposés dans la derniére
partie de cette communication. Ils illustrent particuli¢rement
les performances apportées par le nombre de couches du filtre
ARMC-LMS : plus le nombre de couches est grand, meilleure
est Pestimation de la fréquence instantanée du signal.

I1. LE MODELE ARMC(p,L)
Un modele AR dordre p est défini par son équation
d’évolution [3] :
x(n)=- i a,x(n-k)+e(n)=x(n)+e(n)(2.1)
k=1

Le spectre du modele AR est donné par :

e

I 1+ i ake-/zn;k |2

k=1

Sx(f)= (2.2)

La méthode du gradient (AR-LMS(p)) consiste & modifier les

parameétres du modele en fonction de
Perreur : e(n) = x(n)-x(n).

La mise 3 jour des parametres est régie par la relation

suivante :
A(n+1)=A(n)-2pe(n)X(n-1)  (2.3)
pest le pas d’adaptation.
Avec:
AT(n)=(a,(n),...,a,(n)) (2.4)
XT(n-1)=(x(n-1),....,x(n-p)) (2.5)

Nous pouvons schématiser 'équation (2.1) par le réseau

suivant :
NG T D Y= S — e(n). x(n)
x(n)
x(n—p)

Couche d'entreée Couche de sortie
i=L=1 i=0

Fig 1: AR-LMS(p)

Siaulieu d’avoir les échantillons : x(n-1)...x(n - p), nous
avons une estimation de ces échantillons, nous pouvons
rajouter une couche au réseau précédent pour obtenir le
réseau suivant :

Couche intermédiaire Couche de sortie

Couche d'entrée
i=L=2 je=1 =0

Fig 2.: ARMC-LMS(p,2)

En recommengant cette opération plusieurs fois, nous
obtenons le filtre multi-couches ARMC-LMS(p,L) olipetL
désignent respectivement ordre et le nombre de couches du
filtre.

L’architecture d’un tel filtre est comparable a celle d’un réseau
de neurones multi-couches. La couche d’entrée (couche L)
regoit les échantillons du signal : x(n-L)...x(n-Lp), la
couche de sortie (couche 0) fournit une estimation du signal.
Cette estimation se fait par propagation directe de la couche
d’entrée vers la couche de sortie. Les paramétres du modele
sont les coefficients a,, ;.  qui correspondent aux connexions

entre les différentes cellules.

(D), (§) et (k) indicent respectivement les couches du filtre, les
cellules d’une couche et les connexions entre les cellules de
deux couches voisines. 'état de la celtule j de la couche i sera
noté s, ,. La couche (i) contienti(p ~ 1) + 1 cellules.

Chaque cellule de la couche d’entrée regoit un échantillon du
signal :

sL',(n)=x(n—l_—j+1) (2.6)
1<j<I(p-1)+1 (2.7)
Chaque cellule du réseau calcule sa sortic comme une
combinaison linéaire de ses entrées :

S, ()= "A«T./(H)S,_,(n) = _iai.].k(n’)slol.j»k—l(n‘) (2.8)

i=L1-1..0 (2.9)
j=1l.i(p-1)+1 (2.10)

Avec:
Al (R)=(a, ; (), a,; ,())  (2.11)

ST,/(")”(3101.1(’7)"-"sul./+p-1(n)) (2.12)

L’estimation de x(n)correspond 2 P'état de la cellule de la
couche de sortie :

x(n)=s,,(n) (2.13)



III. TRAITEMENT ADAPTATIF ARMC-LMS

L’architecture du filtre ARMC-LMS posséde une propriété
particuli¢re : Pétat de chaque cellule correspond a la

prédiction d’un échantillon du signal :
s, (n)y=x(n-i-j+1)

(3.1)

Nous allons appliquer la méthode du gradient pour chaque
cellule du réseau, ce qui revient a3 minimiser les erreurs

suivantes :
e, (n)?=(x(n-i-j+1)-s,,(n))* (3.2)
0<i<I-1 (3.3)
1<j<i(p-1)+1 (3.4)
Dans ce cas, les gradients d’erreur s’écrivent :
de, ;(n)? de, ;(n
aa:fj.(kczzf29‘-’(")aa.f}l,f<rz> (3.5

Or:

e (ny=x(n-i-j+1)+ fai./.k(n)sh].j~k-l(n‘) (3.6)

k=1
Ce qui donne :

de, (n)

RN 3.7
3a,, () (373

=S, ek ()
La mise a jour des paramétres du modele est régie par la
relation suivante :

de; ;(n)?

_ 3.8
aa, ; k() ¢ )

a,;x(n+l)=a,,; (n)-pn

ai.i.k(n+ 1) = al.j.k(n)—Zuei,j(n)si*],jok-l(n) (3.9)

Aprés modification des paramétres du modele ARMC-LMS,
nous estimons les paramétres AR comme moyennes des
différentes estimations précédentes étant donné que chacune
des estimations locales est non biaisée (propriété vérifié aprés
de nombreuses simulations numériques) :

L-1i(p-1)+1
a(n+1)=— a,,(n+1) (3.10)
N = e
1<k<p (3.11)
N est le nombre de cellules du réseau :
~-1YL(L-1
N =(_p_L__)+L (3.12)

¢ 2

Pourl'itération suivante, les paramétres du filtre ARMC-LMS
prennent comme valeurs les moyennes ainsi calculées :
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a; ;. (n+1)=a,(n+1) (3.13)

Note : Danslecas L = 1,le modéle ARMC-LMS estidentique
au modele AR-LMS.

Une itération de Palgorithme ARMC-LMS comprend 4
étapes :

- Estimation des échantillons du signal par propagation
directe.

- Modification des coefficients a,, ; « .

- Estimation par moyenne des paramétres a ..

- Affectation: a, ; , = a;.

Une des applications de cet algorithme, traitée dans cette
communication, est I'estimation de la fréquence instantanée
d’un signal. Cette derniére sera calculée comme étant le pole
le moins amorti du spectre instantané ARMC-LMS.

IV. SIMULATIONS NUMERIQUES

Dans le cadre du traitement du signal de sondes lointaines,
des études préliminaires ont montré que la variation de la
fréquence porteuse suit une loi polynomiale. Le signal issu de
télémesures lointaines peut étre représentée ainsi [4] :

1
s(t)=sin(ZH(kot+§R1t2+%R2t3+...)) (4.1)

L’estimation des paramétres relatifs a 'effet Doppler se fait
en deux étapes :

- Estimation adaptative de la fréquence instantanée [5] du
signal. f(t) est définie par :

F)=R,+R t+R,t*+... (4.2)
0 1 2

- Estimation des paramétres Doppler par régression
polynomiale.

Les 2 exemples suivants illustrent les performances de
Ialgorithme du point de vue de I'estimation de la fréquence
instantanée du signal :

Exemple 1 : Les paramétres de la simulation sont :
Re=0.1,R,=107% R,=107,SNR=-2db

Les courbes (3.a), (3.b), (3.c) correspondent aux tracés
temporels des fréquences instantanées réelles et estimées,
elles permettent de conclure que la qualité de l'estimation
augmente avec le nombre de couches.
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Exemple 2:Comme nous lavons signalé, Palgorithme
ARMC(p,L) utilise pLéchantillons, nous allons donc
comparer 'algorithme dans deux configurations telles que le
produit p Lsoit constant. Pour cela, nous avons choisi un signal
ou la fréquence est constante par morceaux, les parametres
de la simulation sont :

Rye=0.1pour1£n<500

Ro=0.2pour501 £n <1000

SNR=10db

La configuration (p=10,L=2) présente de meilleurs résultats
que la configuration (p=20,L=1) :

- Le comportement transitoire est meilleur (Courbe 4.a).

- L’erreur résiduelle est plus faible (Courbe 4.b).

V. CONCLUSIONS

Une nouvelle architecture du filtre AR adaptatif LMS est
présentée dans cette communication (ARMC-LMS). Cette
version, inspirée de la technique des réseaux de neurones,
permet une trés bonne analyse spectrale méme pour des
rapports Signal sur Bruit faibles. Chaque cellule du filtre
multi-couches joue le r6le d’un filtre prédicteur linéaire, ce qui
permet d’estimer les paramétres AR comme moyennes des
paramétres associées & chaque cellule. Une des applications
de cette modélisation, traitée dans cette communication, est
Pestimation de la fréquence instantanée d’un signal. Il est
montré que la qualité de Pestimation avgmente avecle nombre
de couches du filtre ARMC-LMS.

‘
!
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