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Résumé – Dans cet article nous étudions le problème de l’estimation conjointe données-canal pour des canaux à évanouissement
rapide. Nous proposons d’utiliser le filtrage particulaire pour l’estimation des données et le filtre de Kalman pour l’estimation
du canal. Nous comparons la solution proposée avec les méthodes classiques de réduction de complexité. Nous montrons que
l’application du filtrage particulaire sur l’espace d’état discret des données conduit à une approche similaire à l’algorithme T. En
conséquence le filtrage particulaire ne peut pas améliorer le compromis entre performance et complexité des solutions classiques.
Nous concluons qu’il est préférable d’utiliser le filtrage particulaire pour l’estimation conjointe de paramètres discrets et continus.

Abstract – In this paper we study the problem of the joint data-channel estimation in fast fading channels. We propose to use
particle filtering for the data estimation and the Kalman filter for the channel estimation. We compare the proposed solution
with the classical reduced complexity methods. We show that the application of particle filtering to the discrete state space of the
data leads to an approach similar to the T algorithm. Hence, particle filtering cannot improve the trade-off between performance
and computational complexity of the classical solutions. We conclude that it is preferable to use particle filtering for the joint
estimation of discrete and continuous parameters.

1 Introduction

Le filtrage particulaire ou méthode de Monte Carlo sé-
quentielle [1] est une technique très efficace pour estimer
séquentiellement l’état caché d’un système dynamique non
linéaire. Le calcul de cette estimation dépend de la densité
de probabilité a posteriori de l’état caché sachant les obser-
vations. Cependant, dans le cas d’un système dynamique
non linéaire cette densité ne peut pas être déterminée ana-
lytiquement. Il faut utiliser des approximations numéri-
ques. Le filtrage particulaire approxime la densité a pos-
teriori avec des échantillons pondérés, appelés particules,
qui évoluent dans le temps selon les lois dynamiques du
système considéré. Cette évolution permet l’estimation sé-
quentielle de l’état caché.

En général, le filtrage particulaire est appliqué pour esti-
mer des états cachés continus. Dans cet article, nous uti-
liserons le filtrage particulaire pour estimer les données
d’une communication mobile, qui sont discrets, et nous
associerons à chaque particule un filtre de Kalman pour es-
timer les coefficients du canal conjointement aux données.
Cette approche d’estimation conjointe données-canal est
justifiée pour des canaux à évanouissement rapide. Nous
utiliserons la discrétisation fournie par les particules pour
réduire la complexité du récepteur. Ensuite, nous compa-
rerons le récepteur proposé avec les techniques classiques
de réduction de complexité, comme l’algorithme DDFSE
[3, 2], l’algorithme M [4] et l’algorithme T [5].

Cet article est organisé comme suit : tout d’abord nous
introduirons le modèle du système de transmission. En-
suite nous décrirons le récepteur particulaire dans la sec-
tion 3 et finalement nous présenterons les résultats de si-
mulation en section 4.

2 Modèle du système de transmis-
sion

Nous supposerons que l’information est portée par un
signal binaire antipodal. La généralisation à des modula-
tions plus complexes est immédiate. Les bits d’informa-
tion, considérés indépendants, sont organisés en trames
constituées par un préambule de bits connus utilisés pour
l’estimation du canal, les bits de données et plusieurs bits
pour terminer le treillis. Le canal est représenté par un
filtre à réponse impulsionnelle finie dont les coefficients
{fk,l}L

l=0 sont variants dans le temps. L est la mémoire
de la réponse impulsionnelle du canal. Nous supposons
que les variations temporelles du canal à l’intérieur d’une
trame sont importantes et donc que le canal doit être es-
timé tout au long de la trame. Le modèle matriciel du
signal reçu est le suivant :

rk = B · Fk + nk, (1)

où

rk = [Re{rk} Im{rk}],



B = [bk bk−1 . . . bk−L] = [bk Bk−1],
Bk−1 = [bk−1 . . . bk−L],

Fk =




Re{fk,0} Im{fk,0}
...

...
Re{fk,L} Im{fk,L}


 ,

nk = [Re{nk} Im{nk}].
Le vecteur nk est un bruit blanc gaussien complexe à
moyenne nulle, variance scalaire σ2

n et dont les compo-
santes réelles et imaginaires sont indépendantes.

3 Filtrage Particulaire pour l’esti-
mation conjointe données-canal

L’estimation d’une séquence de données en présence
d’un canal multitrajets peut être interprétée comme un
problème de filtrage bayésien, où l’état caché est représenté
par la séquence de bits d’information B1:K = {bk; k =
1, · · · ,K}, composé de K bits et la séquence des coeffi-
cients du canal F = {Fk; k = 1, · · · ,K}. Le modèle d’ob-
servation est décrit par (1). Nous considérons que les coef-
ficients du canal suivent un modèle autorégressif du pre-
mier ordre :

Fk = A Fk−1 + Wk pour k = 1, · · · ,K, (2)

où

A = diag[α0, · · · , αL] et
(3)

Wk =




Re{wk,0} Im{wk,0}
...

...
Re{wk,L} Im{wk,L}


 .

Wk est un bruit blanc gaussien complexe à moyenne nulle
et covariance Q. Comme nous ne disposons pas d’infor-
mation a priori sur la rapidité des variations temporelles
du canal, nous assumerons que A est une matrice iden-
tité. Nous observons que le modèle d’état (2) et le modèle
d’observation (1) sont linéaires et gaussiens pour le canal.
Donc, la solution optimale pour estimer les coefficients du
canal est le filtre de Kalman.

Pour l’estimation des données, nous utilisons un récepteur
à Maximum de Vraisemblance (MV). A partir de la séquence
des échantillons reçus

R1:K = {rk; k = 1, · · · ,K},
la séquence émise estimée par le récepteur MV est :

B̂1:K = arg max
B1:K

p(B1:K |R1:K , F̂), (4)

où
F̂ = {F̂k|k−1; k = 1, · · · ,K}

est la séquence des coefficients du canal estimés et F̂k|k−1

est l’estimation des coefficients du canal à l’instant k sa-
chant les échantillons reçus jusqu’à l’instant k − 1. Le
problème principal du récepteur MV est que sa complexité
augmente exponentiellement avec la mémoire du canal.
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Fig. 1: Arbre particulaire de l’algorithme SIS.

Pour réduire cette complexité, dans cet article nous pro-
posons d’utiliser l’algorithme Sequential Importance Sam-
pling (SIS) [6], qui fait partie de la famille des algorithmes
appelés filtrage particulaire. Cet algorithme appliqué à
un espace d’état discret appartient à la famille des al-
gorithmes de recherche sur arbre, où les feuilles sont des
groupes de particules (Fig. 1). Le but de l’algorithme SIS
est d’approximer séquentiellement la densité de probabi-
lité a posteriori dans (4) avec des particules pondérées :

p(B1:K |R1:K , F̂) ≈
N∑

i=1

w̃
(i)
K δ(bK−b

(i)
K ) · · · δ(b1−b

(i)
1 ), (5)

où N est le nombre de particules, w̃
(i)
K est le poids nor-

malisé à l’instant K associé à la particule i et δ(bk − b
(i)
k )

est l’impulsion de Dirac centrée en bk = b
(i)
k pour k =

1, · · · ,K. Initialement, les particules sont dans le même
état, constitué par les L derniers bits du préambule. Cet
état est la racine de l’arbre. Dans cette application, comme
l’espace d’état est discret, les particules ne peuvent se
déplacer que vers les états possibles du système. Les parti-
cules explorent l’espace d’état en groupes qui représentent
les feuilles de l’arbre. Pour chaque groupe à l’instant k−1,
le bit courant ne peut prendre que deux valeurs : +1 et -1.
Les particules se divisent en deux groupes. Dans l’algo-
rithme SIS conventionnel, les particules évoluent dans le
temps selon la fonction d’importance π(b(i)

k |B(i)
1:k−1, R1:k),

c’est à dire que pour l’évolution de l’instant k−1 à l’instant
k, elles sont tirées suivant cette fonction. Nous considérons
la fonction d’importance optimale qui minimise la variance
des poids des particules [6]:

π(b(i)
k |B(i)

1:k−1, R1:k) = p(b(i)
k |B(i)

k−1, F̂
(i)
k|k−1, rk), (6)

où B(i)
k−1 = [b(i)

k−1 · · · b(i)
k−L] est le terme d’interférence entre

symboles dû à la mémoire du canal. Pour ce problème,
les particules ne peuvent pas être tirées car les états sont
discrets. Les particules d’un groupe à l’instant k − 1 se
diviseront proportionnellement à la fonction d’importance
en deux groupes à l’instant k. A cause de l’indivisibilité des
particules, il peut arriver que des groupes restent vides.
Les chemins associés aux groupes vides sont alors éliminés.
Calculons (6) pour le bit bk = 1. Le calcul pour bk =
−1 est similaire. En appliquant le théorème de Bayes, la
fonction d’importance s’écrit :

p(b(i)
k = 1|B(i)

k−1, F̂
(i)
k|k−1, rk)
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Fig. 2: FER versus Eb/No: Comparaison DDFSE-RP.

=
p(rk|B(i)

+ , F̂(i)
k|k−1)p(b(i)

k = 1|B(i)
k−1, F̂

(i)
k|k−1)∫

p(rk|B(i), F̂(i)
k|k−1)p(b(i)

k |B(i)
k−1, F̂

(i)
k|k−1)

, (7)

où B(i)
+ = [b(i)

k = 1 B(i)
k−1]. Comme les bits d’information

sont indépendants, on a :

p(b(i)
k = 1|B(i)

k−1, F̂
(i)
k|k−1) =

1
2
. (8)

Donc, (7) devient :

p(b(i)
k = 1|B(i)

k−1, F̂
(i)
k|k−1, rk)

=
p(rk|B(i)

+ , F̂(i)
k|k−1)

p(rk|B(i)
+ , F̂(i)

k|k−1) + p(rk|B(i)
− , F̂(i)

k|k−1)
. (9)

Nous pouvons observer que les densités p(rk|B(i)
+ , F̂(i)

k|k−1)

et p(rk|B(i)
− , F̂(i)

k|k−1) sont gaussiennes de moyenne B(i)F̂(i)
k|k−1

et de variance scalaire B(i) P̃k|k−1 B(i) T + σ2
n, où nous

avons omis les exposants + et - et P̃k|k−1 = E{F̃(i)
k|k−1F̃

(i) T
k|k−1}

est la matrice de covariance de l’erreur d’estimation
F̃(i)

k|k−1 = Fk − F̂(i)
k|k−1 fourni par le filtre de Kalman. En

utilisant la fonction d’importance optimale, les poids sont
donnés par [6]:

w
(i)
k = w

(i)
k−1 p(rk|B(i)

k−1, F̂
(i)
k|k−1)

= p(rk|B(i)
+ , F̂(i)

k|k−1) + p(rk|B(i)
− , F̂(i)

k|k−1) (10)

et sont normalisés par :

w̃
(i)
k =

w
(i)
k∑N

j=1 w
(j)
k

. (11)

A la fin de la trame nous décidons que la séquence
associée au meilleur chemin est la séquence de données
émise. Le meilleur chemin est celui qui est associé au
groupe de particules avec le poids maximal. Le poids d’un
groupe est égal à la somme des poids de toutes les parti-
cules du groupe.

Comme dans le cas d’un espace d’état continu, l’algo-
rithme SIS appliqué à un espace d’état discret présente
un phénomène de dégénération. Après quelques itérations
de l’algorithme, une seule particule a un poids normalisé
proche de 1 et toutes les autres particules ont un poids
pratiquement nul. En conséquence, une grande partie des
calculs consiste à mettre à jour des particules qui n’auront
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Fig. 3: Complexité versus Eb/No: Comparaison DDFSE-
RP.

aucune contribution sur l’estimation finale. Pour résoudre
ce problème, différentes solutions de reéchantillonnage des
particules ont été développées [1]. Dans [7] nous avons
analysé les performances obtenues avec ces techniques.
Dans cet article, nous retiendrons la solution suivante :
lorsque le nombre des groupes avec une seule particule
est supérieur à un seuil None, les particules sont déplacées
dans le groupe avec le poids maximal.

4 Résultats de simulation

Dans cette section, nous comparons les performances du
récepteur particulaire avec celle obtenues avec les récep-
teurs classiques à réduction de complexité. Les résultats de
simulation sont donnés pour un système GSM, où chaque
trame est traitée indépendamment. Le preambule est cons-
titué de 26 bits connus, suivi par un bloc de 58 bits d’infor-
mation. Nous considérons que les échantillons reçus sont
décrits par (1). Pour le canal, nous utiliserons le modèle
Hilly Terrain (HT), proposé dans la norme GSM [8], avec
une fréquence Doppler de 200 Hz qui correspond à des
conditions d’évanouissement rapide. La mémoire du canal
L est égale à 6. Pour tous les récepteurs, nous estimons les
coefficients du canal conjointement aux données en utili-
sant un filtre de Kalman.

En Fig. 2 et Fig. 3, nous comparons respectivement
les performances et la complexité du récepteur particu-
laire avec celles du récepteur DDFSE. Si nous réduisons
le nombre d’états dans le récepteur DDFSE, nous obser-
vons un pallier. Le récepteur particulaire ne présente pas
ce comportement si nous réduisons le nombre des parti-
cules. Contrairement au récepteur DDFSE, la complexité
du récepteur particulaire est adaptée au rapport signal à
bruit. A complexité identique, excepté aux faibles rapports
signal à bruit, la complexité du récepteur particulaire est
toujours inférieure à celle du récepteur DDFSE. Donc,
pour des canaux avec une grande mémoire, le récepteur
particulaire présente un meilleur compromis entre perfor-
mances et complexité que le récepteur DDFSE.

En Fig. 4 et Fig. 5, nous comparons respectivement
les performances et la complexité du récepteur particu-
laire avec celles des récepteurs basés sur l’algorithme M
et l’algorithme T. Les performances de l’algorithme T
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cöıncident avec celles obtenues avec l’algorithme M. Ce-
pendant, l’algorithme T présente une complexité inférieure.
Les résultats du récepteur particulaire sont sensiblement
moins bons que ceux de l’algorithme T. Ces deux algo-
rithmes ont une complexité qui change durant la trame et
qui dépend du rapport signal à bruit. Nous avons observé
que le récepteur particulaire ne permet pas d’améliorer
l’excellent compromis entre performances et complexité
de l’algorithme T. La principale différence entre ces deux
approches est l’exploration de l’espace d’état. Pour l’al-
gorithme T, l’élimination des chemins explorés est liée à
une variable continue : la différence entre la vraisemblance
du meilleur chemin et la vraisemblance du chemin ana-
lysé. Pour le récepteur particulaire, l’élimination dépend
d’une quantité discrète :le nombre des particules dans un
groupe. Les particules représentent une quantification de
la vraisemblance de l’algorithme T. A cause de l’indivisi-
bilité des particules nous perdons une partie de l’informa-
tion contenue dans la vraisemblance. En conclusion, pour
ce problème et à complexité identique, les performances
du récepteur particulaire sont nécessairement inférieures
à celles de l’algorithme T.

5 Conclusion

Dans cet article nous avons proposé un récepteur qui es-
time conjointement les données et le canal en utilisant res-
pectivement un filtre particulaire et un filtre de Kalman.
Nous avons appliqué le filtrage particulaire, généralement
utilisé pour un espace d’état continu, sur l’espace d’état
discret des données. Nous avons comparé ce récepteur
avec les récepteurs classiques à réduction de complexité.
Nous avons observé que le filtrage particulaire appliqué
sur un espace d’état discret est un algorithme très simi-
laire à l’algorithme T. Cependant, nous avons montré qu’à
cause de l’indivisibilité des particules, nous ne pouvons pas
obtenir avec le récepteur particulaire les mêmes perfor-
mances que l’algorithme T à complexité identique. Nous
pouvons conclure que si l’état caché du système est discret,
il est préférable d’utiliser les méthodes classiques. En re-
vanche, le filtrage particulaire présente de meilleures per-
formances que les méthodes classiques lorsqu’il est utilisé
dans d’autres problèmes de communications numériques
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qui nécessitent l’estimation de paramètres continus, comme
par exemple l’estimation des retards des différents trajets
d’un canal à évanouissement pour un système DS-CDMA
[9].
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