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Résumé — Dans ce papier, I'égalisation de canaux non linéaires est considérée dans un contexte d’estimation, ot ’état inconnu &
estimer est une séquence finie de symboles transmis. En linéarisant la fonction canal autour des états prédits, le Réseau de Filtres
de Kalman (RFK) est étendu aux cas de canaux non linéaires (RFKE) [8]. Etant donné que la validité de cette linéarisation n’est
pas toujours assurée, une variante du filtrage de Kalman proposée par Julier et al. [9] et basée sur un Monte-carlo déterministe
pour le calcul des espérances conditionnelles mises en jeu dans le filtre de Kalman, a pu étre adaptée dans ce méme but.

Abstract — In this paper, nonlinear channel equalization is adressed in an estimation framework where the unknown state
to estimate is a finite sequence of transmitted symbols. By linearizing the nonlinear channel function, a Network of Extended
Kalman Filters (NEKF) based equalizer is developed [8]. Since the validity of the linearization is one of the major limitations
of the EKF, a new Kalman filtering approach, the Unscented Kalman Filter (UKF) suggested by Julier et al. [9] and based on
deterministic Monte-carlo simulation for conditionnal means determination, has been adapted to our equalization context.

1 Introduction

Le difficile probleme de I’égalisation de canaux non linéaires
a fait I'objet de recherches importantes depuis pas mal

d’années sans encore donner entiere satisfaction. En effet,

dans certains domaines des communications numériques,

comme les liaisons par satellite, ’enregistrement sur bande

magnétique ...etc, le canal peut étre modélisé par une fonc-

tion non linéaire, h(.), agisssant sur une séquence finie de

symboles transmis comme suit

y(k) = h(D(k)) + b(k), d(k) € v ={dihi<i<q,

D(k) = [d(k),...,d(k—M+1)]T €T = {Di}i<icgm, en-
semble des états symboles possibles et b(k) est un bruit
blanc gaussien centré et de variance o7. La fonction h(.)
peut étre une fonction polynémiale en les symboles, un
filtre de volterra dont la sortie est une somme de pro-
duits croisés des symboles ou encore du type Linéarité +
Nonlinéarité sans mémoire + Linéarité (LNL) [11]. Clas-
siquement, les égaliseurs envisagés ont une structure pa-
ramétrée par un ensemble de parametres W et de sortie
z(k) = g(y(k),...,y(k—m+1),W). W est optimisé pour
produire, suivant un critére donné et apres décision, la
sortie désirée d(k — D), ou D est le retard d’estimation.

En effet, & chaque valeur possible de d(k — D) correspond
une classe de vecteurs d’observations non bruités notée

Ci={y(k) = [§(k),...,5(k —m + 1)}"|d(k — D) = d;}.

Optimiser, par exemple, les parameétres d’un filtre trans-
verse de mémoire m correspond & chercher, dans ’espace
R™, une droite séparatrice des classes {C;}i=1,... ;. Ceci
n’est pas toujours possible & partir du moment ou sui-
vant le canal (qu’il soit linéaire ou pas) et le retard D,

les classes peuvent étre linéairement séparables ou non.

Avec le DFE, la chance d’assurer une séparabilité linéaire
dans l'espace des observations augmente grace au retour
sélectionnant plutdt des sous-classes & séparer [7], mais il
reste encore sensible a la sévérité de la non linéarité.
C’est pourquoi, les méthodes d’égalisation se sont orientées
ces dernieéres années, vers les méthodes de classification et
d’estimation Bayésienne pour améliorer les performances
en terme de Taux d’Erreurs Binaire (TEB) [5][6][12][4].
Les égaliseurs Bayésiens sont basés sur la détermination
récursive de la ddp a posteriori des symboles étant donné
un horizon fini ou infini d’observations. Cette méme ddp
est utilisée par la suite comme fonction indicatrice de la
classe & laquelle appartient le symbole qu’on désire esti-
mer. Une autre approche utilisant la ddp comme infor-
mation sur le signal est ’estimation d’état & partir d’une
modélisation d’un systeme de communication numérique.
Le filtre de Kalman constitue dans ce dernier contexte
I’estimateur & minimum de variance de 1’état dans le cas
ou le systeme est linéaire et gaussien. Pour 1’égalisation,
puisque 1’état formé des symboles n’est pas gaussien, il
a été suggéré dans [3] d’approximer p(D(k)|y*) par une
Somme Pondérée de Gaussiennes (SPG), dont les parametres
sont remis a jour a travers un Réseau de Filtres de Kal-
man (RFK). Pour un canal non linéaire, une linéarisation
de h(.) autour des états prédits conduit & un struture
d’égaliseur sous forme d’un Réseau de Filtres de Kalman
Etendus (RFKE) [8] qui sera présenté dans la section 2. La
validité de la linéarisation locale au premier ordre est en
fait une limitation du Kalman étendu, ainsi une variante
appelée ”Unscented Kalman” [9] similaire aux Filtres par
simulations de Monte-Carlo [13] est présentée dans la sec-
tion 3 et son adaptation au cas de bruit d’état non gaus-
sien est décrite dans le paragraphe 4. Enfin, nous donnons



notre conclusion.

2 L’égaliseur RFKE

L’égaliseur RFKE est basé sur une détermination récursive
de la ddp a posteriori de I’état des symboles p(D(k)|y*) ot
y* = {y(0),...,y(k)}, approximée par SPG comme suit

£(k)
p(DK)ly*) = Zai(k)N(D(k) — Di(k|k), Pi(K|k)) (1)

L’état inobservable évolue dans un systéme de communi-
cation numérique suivant

D(k+1) = FD(k)+ Gd(k+1), (2)
y(k) h(D(k)) + b(k), 3)
F est la matrice de transition & un paset G = [1,0,...,0]%.

Vu que le bruit d’état, affecté par le symbole futur, d(k +
1), prend des valeurs discrétes avec la méme probabilité
(les symboles sont i.i.d), la formulation d’état ci-dessus est
celle d’un systéme non gaussien et non linéaire. Sorenson
et Alspach ont proposé [1] d’approximer des densités non
gaussiennes par des SPG et de linéariser les non linéarités
(ici, celle de ’équation d’observation) autour de points de
fonctionnement, correspondant a des états prédits comme
c’est le cas pour le filtre de Kalman étendu [2]. Ainsi, il
est montré dans [8, 3] que l’approximation de la ddp de
I’état par une SPG se propage au cours du temps et que les
parametres de chaque SPG (sa moyenne et sa covariance)
sont remis & jour & travers un filtre de Kalman étendu
conditionné par une valeur d; possible de d(k + 1). Les
équations de l’algogithme du RFKE produisant 1’estimée
EQMM de létat D(k) = E{D(k)|y*} et la covariance
de Ierreur d’estimation correspondante P(k) sont les sui-
vantes

FEtape de prédiction

Di(klk—1) = FD(k—1)+ Gd; (4)
Pi(klk—1) = FPk-1)F" +Q; (5)
ei(klk—1) = y(k) - h(Di(klk — 1)) (6)
67 (klk —1) H; (k)" Pi(k|k — )H; (k) + 07 (7)

Etape de filtrage
Ki(k) = Pi(klk—1)Hi(k)/57(klk —1) ®)
Pi(klk) = (In —Ki(k)Hi(k)")Pi(klk—1)  (9)
Di(klk) = Di(klk—1)+Ki(k)es(k|k—1)  (10)

Estimation EQMM de [’état

Bi(k) = N(es(klk —1),57(klk —1)) (11)

ai(k) = qﬂi& (12)
> Bik)

D(k) = Y ai(k)Di(klk) (13)

P(k) = Y ai(k){Pi(klk) (14)

i=1

+[D(k) — Di(klk)][D(k) — Di(klk)]"} (15)

ou H;(k) = 83—’(116) (D;(k|k—1)) est la dérivée partielle de h

évaluée en le i®™¢ état prédit D;(k|k—1) et Q; intervient
dans la SPG approximant la ddp du bruit d’état, donnée
par

PGd(R) =Y 3N(Gd<k) —Gd;, Q).

L’état estimé selon PEQMM (13) est une combinaison
convexe de ¢ sorties de filtres de Kalman étendus.

Simulations : La figure (1) montre les bonnes perfor-
mances du RFKE par rapport & I’égaliseur MAP optimal
[4] et & I’égaliseur non linéaire développé par Lainiotis et
al. dans [12]. Le canal LNL utilisé est supposé connu et
donné par

(k) = CTD(k), CT =[10.5]
yo(k) = wyi(k) +0.1y3 (k) + 0.05y3 (k)
y(k) = ya(k) +b(k), v=1

L’égaliseur de [12] est structuré en L filtres de Kalman
étendus paralleles découplés, chaque filtre fournissant une
estimation de 1’état des symboles associée & une trajec-
toire nominale de ’état. Pour des symboles binaires, on
remarque bien qu’avec seulement deux filtres de Kalman
étendus, le RFKE fait mieux que 1’égaliseur proposé dans
[12] & 4 filtres paralleles.

Discussion : Notons que, l’état de symboles D(k) est
un processus aléatoire qui prend des valeurs discretes. La
fonction h(.) n’est donc pas continue sur ’ensemble T et
h(D)|per serait une distribution de points plutdt qu’une
fonction en une variable aléatoire continue dans un région
de RM. Par conséquent, lindariser la fonction canal h(.)
autour des états prédits, qui sont des vecteurs dispersés
dans RM  n’assure pas la validité de la linéarisation. Ainsi,
les bonnes performances du RFKE seront dictées par une
bonne étape de prédiction; cette derniere devant aboutir
4 un état prédit, D;(k|k — 1), trés proche du vrai état des
symboles D(k). Dans ce cas, l'erreur de prédiction cor-
respondant & cet état prédit sera négligeable et sa contri-
bution dans estimée EQMM, & travers le poids «;(k),
sera maximale. Cette remarque nous a incité a envisager
d’autres méthodes d’estimation d’état issu de systeémes
non linéaires et plus particulierement l’étude du ”Uns-
cented Kalman” développé par Julier et al. [9]. Cette va-
riante est basée sur les récursions du filtre de Kalman en
tant qu’estimateur linéaire & minimum de variance et sur
du Monte-carlo déterministe pour le calcul des espérances
conditionnelles mises en jeu.

3 ”Unscented Kalman filter”

La logique du ”Unscented Kalman Filter” (UKF) est
qu’un nombre fini de points échantillons dans ’espace
d’état peut étre utilisé pour déterminer les espérances
conditionnelles de ’état et de ses covariances; ainsi, il n’y
a pas besoin de linéariser les non linéarités du systeme
pour donner une forme explicite & ces moyennes et cova-
riances. Pour une équation de transition d’état non linéaire
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comme Suit

D(k + 1) = f(D(k),V(k)), V(k) ~ N(Oanv)
Le modele du processus est réécrit en l’état augmenté
D2(k) = [DT (k) vT(k)]* de dimension n, = M + q,

D(k +1) = f*(D*(k))-

Les statistiques de ’estimateur a minimum de variance
sont calculées a l’aide de 2n, + 1 points répartis autour
de D*(k) = [D"(k) 0" (la moyenne conditionnelle de .
P(k)) Pd,v (k) :| i éRgFeﬁlseur symbole/symbole MAP optimal

—7— égaliseur de Lainiotis, nombre de filtres = 2

D, (k)), avec une incertitude de P*(k) = [

Pd,v ( k) Qv —— égaliseur de Lainiotis, nombre de filtres = 4
comme suit R 5 T T
RSB
* DE(k}R) = D° (k). Wo = K/(ma +K) Fig. 1: M =2 et D=0
epourt=1,...,n
D¢ (k|k) = D%( k) + (v (na + K)P2)i, Wi = 1/2(nq + K) bruit d’état non gaussien. En effet, le bruit d’état dans (2)

DY, (k|k) = D*(k) — (v/(na + K)Pe)s, W; = 1/2(na + K) peut prendre g valeurs Gd; a chaque instant. Les équations

(4)-(10) sont en fait celles d’un filtre de Kalman étendu
(1/ (nq + K)P2); est la i®™¢ colonne de la matrice racine ~ pour un bruit d’état gaussien centré autour de Gd;. II
est alors logique de suggérer l'utilisation des équations
de P'UKF au lieu de PEKF pour produire les états filtrés
D;(k|k) (10). Ainsi, et de facon similaire au RFKE, un
Réseau de ¢ filtres UKF paralleles (RUKF) est construit ;
Etape de prédiction chacun faisant appel & un nuage de points dispersés au-
tour d’un certain D¢(k) = [DT (k) GTd;]T avec Q, = Q;.

carrée de (ng + K)P® et W; est le poids correspondant 3
ce point (voir [9] pour le réglage de K). L’algorithme se
déroule comme suit

Dik +1[k) - = J;L(D" (klk)) (16) Chaque sortie d’un filtre UKF est ensuite pondérée par
Dk +1k) = W;Di(k + 1|k) (17) s (k

; ai(k+1):Ma IBi(k-’_]‘):N(ei’Pei@i)
Ei(k+1k) = Di(k+1/k) —D(k+ 1|k) (18) > Bi(k)

2ng ]
Pk+1k) = ZWl (k+1|k)ET (k +1|k) (19)

e; est Uerreur de sortie prédite (25) conditionnée par Gd;.
. L’estimée EQMM et sa covariance sont aussi données par
i(klk—1) = h DZ k+1lk 20 ]

i (k1 ) ( (k- 11k)) (20) les expressions (13) et (14).

2nq

gk —1) = > Wigi(klk - 1) (21)

—~ Simulations: La figure (2) montre les courbes des TEB
eik+1k) = ik +1|k) — §(k + 1|k) (22) correspondant aux RFKE et le RUKF pour ’égalisation
du canal polynomial

2nq

P(k+1k) = Wiel (k+ 1|k) + op (23) 1
; y(k) = i(CTD(k))3, C = [0.4084; 0.8164; 0.4084] "
2ngq

Pk +1lk) = Z Wiei(k + 1|k)E;(k + 1|k)  (24)  Dans le cas binaire d(k) € {—1,+1}, les puissances paires
i=0 des symboles sont égales & 1 et et les puissances impaires

Etape de filtrage au symbole méme. Ainsi, la non linéarité polynomiale n’est
e(k + 11k) = y(k + 1) — 5k + 1]k) (25) en fait qu’un canal de Volterra d’ordre 3.

Un gain important est réalisé en terme de TEB pour une
D(k + 1|k) + K(k + 1)e(k + 1]k) %lggBe de (5-25 dB). Pour ded fofrtilRSB, les C(()iurtt))es de
- se rejoignent, puisqu’a de faibles niveaux de bruits,
Pk +1|k) —K(k + 1)Pec (k + 1|)KT (k + 1 . . o,

( k) — K( WPec IR )le fonctionnement de I’algorithme du RFKE est piloté par
I’étape de prédiction, qui est consistente dans le sens ol
I'un des états prédits est tres proche de la valeur actuelle
des symboles, produisant ainsi une erreur de sortie prédite
négligeable.

Dk + 1]k +1)
Pk +1)k+1)
K(k+1)

Pey(k+1)/Pec(k + 1]k)

4 Algorithme de PUKF appliqué a

I’égalisation Remarques :
e Suivant la formulation d’état (2)-(3), seule I’équation
L’utilisation de 'UKF pour contourner la linéarisation  d’observation est non linéaire. Ainsi, nous pouvons garder
au niveau du RFKE a nécessité son adaptation au cas de  les équations (4) et (5) pour le calcul des états prédits et
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TEB

-5 0 5 10 15 20 25 30 35
RSB

Fic. 22 M =3 et D =2

des matrices de covariances d’erreur de prédiction.

e La validité de la linéarisation menée au niveau du RFKE
nécessite, principalement, une modélisation assez réaliste
du canal (bien choisir la structure du canal) et son iden-
tification. En communications numériques, les effets du
canal peuvent &tre décrits par sa réponse au nombre fini
de séquences qui se présentent & lui, autrement, on peut se
contenter de déterminer les sorties du canal non bruitées
9;i = h(D;), 1 < i < ¢™. En s’intéressant & la seule
identification des états de canal non bruités, 'effort de
modélisation et d’identification est épargné d’une part et
le risque d’une mauvaise linéarisation est écartée d’autre
part. Avec le RUKF, le canal intervient au niveau du cal-
cul des sorties prédites (20), un algorithme de clustering
peut donc étre utilisé pour identifier ces sorties [6].

e Pour des canaux modélisés par des filtres de Volterra, la
sortie du canal peut étre écrite comme suit

y(k) = fTX (k) + b(k)

f est le vecteur dont les composantes sont les noyaux du
filtre de volterra d’ordre p et X (k) est le vecteur composé
de tous les produits d(k —i1)...d(k—iy), 1 <m < p. En
exploitant la linéarité du modele par rapport & f, I'identi-
fication des parametres peut se faire par un simple LMS
comme suit

Bk +1) = £(k) + 1 (y(k) — ER)TX(R)X(K)  (26)

5 Conclusion

Le RFKE a été suggéré pour 1’égalisation de canaux
non linéaires a travers une approche par estimation d’une
séquence de symboles issu d’un systeme non gaussien et
non linéaire. Pour contourner la linéarisation au niveau
du filtre de Kalman étendu, le filtre UKF peut étre utilisé
pour produire la sortie d’un filtre de Kalman du réseau.
Le RUKF ainsi obtenu réalise de bonnes performances en
terme de TEB et assure une estimation fiable de 1’état.

L’estimation par UKF étant basée sur le calcul des moyennes

conditionnelles mises en jeu dans un algorithme de Kal-
man & l'aide d’'un Monte-carlo déterministe; réduire le

nombre de points nécessaires pour le calcul des statistiques
est possible d’apres [10].
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