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Résumé – Avec le nombre croissant de dispositifs communicants hétérogènes, les interférences constituent désormais un goulot
d’étranglement majeur pour les systèmes sans fil. Celles-ci sont de plus de nature impulsive et peuvent être modélisées par
une distribution symétrique α-stable. Sous cette distribution, les rapports de log-vraisemblance (LLR) sont non-linéaires et
sans expression analytique, nécessitant ainsi des approximations pour un décodage de canal efficace. Nous étudions ici une
approximation non-linéaire des LLR basée sur deux paramètres et montrons que l’arrondi de ces paramètres à l’entier le plus proche
n’entraîne qu’une dégradation mineure du taux d’erreur binaire (BER) par rapport aux valeurs optimales. De plus, une efficacité
computationnelle est obtenue en fixant un paramètre à une valeur constante et en limitant l’autre à un petit intervalle d’entiers.

Abstract – Due to the growing number of heterogeneour transmitting devices, impulsive interference, that is well modeled by
a symmetric α-stable distribution, has become a significant bottleneck in communication systems. This distribution makes Log
Likelihood Ratios (LLRs) non-linear and without a closed form, requiring hence approximations for efficient channel decoding.
This paper focuses on a two-terms parametric non-linear LLR approximation and shows that rounding these aforementioned two
terms to the neirest integer results in a minimal Bit Error Rate (BER) degradation compared to optimized parameters. Moreover,
computational efficiency is achieved by setting one parameter to a constant value and by limiting the other to a small set of integers.

1 Introduction
La 5G et les futures générations de réseaux sans fil font face
à des réseaux de plus en plus denses et hétérogènes, présen-
tant un nombre croissant d’interférants pour une transmission
donnée. Il a récemment été montré, aussi bien dans des études
théoriques que des mesures pratiques, que cette interférence
présente un caractère impulsif [5, 3] qui n’est pas pris en
compte par le modèle Gaussien généralement utilisé.

Plusieurs modèles de bruits impulsifs ont été proposés
[11, 14, 1], mais il a été montré que le modèle symétrique
α-stable (SαS) modélise au mieux les interférences dans les
systèmes de communication sans fil [5, 12], tout en englobant
le modèle Gaussien comme cas particulier. Malheureusement,
la distribution de probabilité d’une variable aléatoire SαS ne
dispose pas d’une expression analytique, rendant compliqué
un calcul efficace des rapports de log-vraisemblance (LLR)
utilisés pour le codage de canal, comme par exemple pour les
codes LDPC (Low-Density Parity Check) [13].
Plusieurs approches ont été proposées afin d’obtenir de façon
numérique les LLR via, par ex., des tables de hachage ou
encore en exploitant la transformation inverse de Fourier. Ré-
cemment, nous avons proposé d’approximer les LLR par une
fonction paramétrique à deux variables [8, 10, 9], ces dernières
étant la solution d’un problème d’optimisation non-convexe
qui peut être résolu de façon supervisée avec des symboles
pilotes [8, 10, 9] ou de façon non-supervisée [7, 8, 10]. Nous
avons en outre montré numériquement que nos LLR approxi-
més atteignent un taux d’erreur binaire (BER) proche de celui
obtenu avec les vrais LLR calculés numériquement et ce sans
nécessiter de connaissance a priori ni sur la distribution ni sur
les paramètres du bruit. Néanmoins, résoudre numériquement
un problème d’optimisation non convexe reste gourmand en
ressources de calcul.

Ce papier s’intéresse aux deux variables d’approximation
de LLR citées précédemment et porte plus particulièrement
sur les questions suivantes :
i) Quelle est la précision requise afin d’atteindre des BER
proches de ceux obtenus avec les paramètres optimaux ou
encore les vrais LLRs?
ii) Pouvons-nous fixer les paramètres d’approximation à une
valeur constante pour une plage donnée des paramètres de
bruit sans trop dégrader le BER?

Nos contributions principales sont que :
i) Arrondir les paramètres d’approximation optimaux soit au
0.5 le plus proche, soit à l’entier le plus proche n’entraîne
qu’une très petite perte d’optimalité en termes de BER.
ii) Nos simulations numériques suggèrent qu’un des para-
mètres d’approximation peut être fixé à 3 pour tous les pa-
ramètres de bruit SαS considérés, tout en maintenant un BER
proche de celui obtenu avec les paramètres d’approximation
optimaux. Le second paramètre peut également être choisi
comme un nombre entier sans diminution importante du BER.
Ainsi, au lieu de résoudre un problème d’optimisation non
convexe à chaque transmission, tester un nombre modéré d’ap-
proximations de LLR sur des symboles pilote n’entraîne pas
de perte importante de BER, tout en étant moins gourmand par
rapport aux approches de la littérature.

2 Approximation de LLR en bruit SαS
Dans la suite, nous considérons une transmission binaire sur
un canal à bruit additif SαS. Le signal reçu est donné par
Y n = Xn+Zn, où Xn ∈ {−1,+1}n est la séquence d’entrée
encodée par un code LDPC et où la séquence de bruit Zn ∈
Rn, supposée indépendante de Xn, suit une distribution SαS
caractérisée par deux paramètres : 0 < α ≤ 2 et γ > 0. Plus
précisément, α définit le degré d’impulsivité, i.e. plus α est
faible plus le bruit est impulsif ; et γ représente la dispersion du
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bruit, i.e. un rôle similaire à la variance dans le cas Gaussien.
Côté récepteur, la séquence reçue Y n est décodée via l’al-

gorithme de propagation des croyances (BP) qui est alimenté
par les LLR définis comme

L(Yi) = log
pY |X(Yi|Xi = +1)

pY |X(Yi|Xi = −1)
= log

fα,γ(Yi − 1)

fα,γ(Yi + 1)
,

où fα,γ(.) est la loi de probabilité d’une variable aléatoire SαS.
Comme fα,γ(.) n’a pas d’expression analytique, un calcul
efficace du LLR fait défaut, poussant ainsi vers des approxi-
mations de LLR. La Figure 1 représente le LLR obtenu avec
un bruit SαS de paramètres α = 1.4, γ = 0.47 (label ’True
LLR’). On peut noter que le LLR est non linéaire et présente
deux parties spécifiques : pour des valeurs reçues y proches
de zéro, le LLR est linéaire en y, alors que pour des valeurs
plus grandes, le LLR suit une fonction inverse. A noter, ce
comportement général se retrouve pour toutes autres valeurs
des paramètres α et γ, la seule exception étant lorsque α = 2,
i.e. pour un bruit Gaussien, où le LLR est uniquement linéaire.
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FIGURE 1 : Vrai LLR et approximation paramétrique non-
linéaire pour un bruit SαS de paramètres α = 1, 4, γ = 0, 47.

Afin de gérer le comportement non-linéaire du LLR tout
en préservant une implémentation efficace, comme par ex.
celle du LLR linéaire pour le cas Gaussien, plusieurs approxi-
mations de LLR ont été proposées, allant d’approximations
linéaires paramétriques par morceaux [2, 6] à des approxima-
tions non-linéaires non paramétriques [4].
Récemment, nous avons proposé une approximation paramé-
trique non-linéaire à deux termes [8, 10]. Celle-ci atteint un
BER proche de celui obtenu avec les vrais LLR, sans la com-
plexité de calcul associée. De même, nous avons montré qu’un
LLR linéaire ne permet pas d’atteindre de bons BER en pré-
sence de bruits impulsifs. Exploitant les deux parties observées
sur la Figure 1, notre approximation paramétrique non linéaire
est donnée par

L̂(y) =

{
ay si |y| <

√
b/a

b/y sinon.
(1)

Comme notre approximation repose sur deux paramètres (a, b),
nous avons proposé deux façons d’obtenir leurs valeurs afin
de garantir de bonnes performances en termes de BER [8].
Celles-ci sont obtenues comme la solution du problème d’opti-
misation non-convexe donné en (2) :

(a∗, b∗) = argmin
(a,b)

1

K

K∑
k=1

log2

(
1 + e−xkL̂(yk)

)
, (2)

où {xk, yk}k∈{1,K} représente des couples d’entrées et sor-
tie du canal additif considéré. Ce problème d’optimisation
peut être résolu soit de façon supervisée via des symboles
pilotes ; soit de façon non-supervisée en émulant habilement
une transmission côté récepteur [10]. La Figure 1 représente
également cette approximation obtenue comme la solution
du problème (2) où (a∗ = 3, 42, b∗ = 5, 03). Comme nous
pouvons le constater, les LLR approximés sont proches des
vrais, et le faible écart entre les deux n’a qu’un impact très
limité en termes de BER [10].

Dans la suite de cet article, nous étudions la précision re-
quise sur les paramètres d’approximation afin de ne pas trop
diminuer les performances de BER par rapport à celles obte-
nues avec les paramètres d’approximation LLR optimaux. De
plus, nous étudions si un petit ensemble fixe de paramètres
d’approximation permet de donner de bonnes performances
en termes de BER pour une plage de bruit SαS, de sorte à ne
tester qu’un nombre fini et limité d’approximations sur une sé-
quence pilote au lieu de résoudre un problème d’optimisation
non-convexe à chaque transmission.

3 Résultats numériques
Afin de déterminer si des valeurs similaires de paramètres
d’approximation (a, b) peuvent couvrir une certaine plage de
paramètres α et γ du bruit SαS, nous calculons dans un pre-
mier temps les paramètres d’approximation optimaux, i.e. la
solution de (2), qui sont donnés dans la Table 1 et la Table 2,
et sont moyennés sur 104 réalisations de (Xn, Y n), où la sé-
quence d’entrée Xn est encodée avec un code LDPC (3, 6)
régulier de longueur 20000.

Nous pouvons tout d’abord constater que, pour une disper-
sion de bruit γ fixée, le paramètre b, qui contrôle la fonction
inverse, augmente avec α. En effet, plus α augmente, plus
le bruit devient Gaussien, cas pour lequel la valeur optimale
de b tend vers b = ∞, correspondant à un LLR linéaire. En-
suite, pour un niveau d’impulsivité α fixé, le paramètre a, qui
contrôle la partie linéaire, diminue lorsque la dispersion γ du
bruit augmente : en effet, lorsque γ augmente, les échantillons
reçus sont impactés par une grande amplitude de bruit, et donc
leur LLR diminue.

3.1 Impact de l’arrondi en termes de BER
La Table 3 présente le BER en fonction du paramètre de dis-
persion γ pour α ∈ {1.2, 1.4, 1.6, 1.8} en considérant soit
i) les paramètres d’approximation optimaux (a∗, b∗) (label
’Opt param’) ;
ii) les paramètres d’approximation optimaux arrondis au 0.5
ou à l’entier le plus proche (label ’(â, b̂)’) ;
iii) le vrai LLR calculé numériquement (label ’True LLR’).

Comme déjà montré dans nos études précédentes [8, 10],
notre approximation LLR non linéaire à deux paramètres, cou-
plée à la résolution de (2) (courbe ’Opt param’), atteint des
BER très proches de ceux obtenus avec les vrais LLR. Par
ailleurs, arrondir les paramètres d’approximation LLR au 0.5
ou à l’entier le plus proche n’introduit qu’une perte de per-
formance minime en termes de BER. De plus, choisir a = 3
permet d’obtenir de bonnes performances quelque soient les
paramètres du bruit SαS. Même si le second paramètre d’ap-
proximation b varie avec α, le choisir comme un entier n’im-
pacte que très peu les performances comparées à celles ob-
tenues avec b∗. Ainsi, de bonnes performances peuvent être
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PPPPPα
γ 0.35 0.40 0.45 0.46 0.47 0.48 0.49 0.50 0.51 0.52 0.53 0.54 0.55 0.56 0.57 0.58 0.59 0.60

1.2 3.99 3.67 3.37 3.31 3.26 3.19 3.14 3.09 3.03 2.98 2.93 2.88 2.82 2.78 2.73 2.68 2.64 2.59
1.4 4.41 3.98 3.57 3.49 3.42 3.34 3.27 3.20 3.12 3.05 2.99 2.92 2.86 2.80 2.73 2.67 2.61 2.56
1.6 5.02 4.41 3.85 3.75 3.64 3.55 3.45 3.36 3.27 3.18 3.09 3.01 2.93 2.85 2.77 2.70 2.63 2.56
1.8 6.00 5.06 4.25 4.11 3.97 3.84 3.71 3.59 3.47 3.36 3.25 3.15 3.05 2.96 2.87 2.78 2.70 2.62

TABLE 1 : Terme d’approximation optimal a∗ pour un bruit SαS en fonction des paramètres α et γ.

PPPPPα
γ 0.35 0.40 0.45 0.46 0.47 0.48 0.49 0.50 0.51 0.52 0.53 0.54 0.55 0.56 0.57 0.58 0.59 0.60

1.2 4.67 4.52 4.40 4.38 4.36 4.33 4.31 4.29 4.27 4.25 4.23 4.22 4.20 4.18 4.17 4.15 4.13 4.12
1.4 5.33 5.19 5.07 5.05 5.03 5.00 4.99 4.96 4.94 4.94 4.91 4.91 4.90 4.88 4.86 4.85 4.84 4.83
1.6 6.19 6.08 5.99 5.97 5.97 5.95 5.93 5.93 5.93 5.91 5.90 5.89 5.89 5.88 5.87 5.86 5.86 5.86
1.8 7.53 7.52 7.54 7.55 7.56 7.57 7.57 7.57 7.59 7.59 7.60 7.61 7.62 7.60 7.61 7.64 7.63 7.65

TABLE 2 : Terme d’approximation optimal b∗ pour un bruit SαS en fonction des paramètres α et γ.

atteintes en testant un nombre très limité d’approximations de
LLR (3, b), b ∈ {4, 5, 6, 7, 8} sur des pilotes, ne nécessitant
donc pas une résolution numérique d’un problème d’optimisa-
tion non-convexe à chaque transmission.

3.2 Complexité computationnelle
Tous les algorithmes sont implémentés à l’aide de Matlab
R2023b et exécutés sur un ordinateur Intel® Core™ i7-
1185G7@3,00 GHz×8 de 11e génération avec 32 Go de RAM.
Nous comparons dans la Table 3 le temps nécessaire en se-
conde pour obtenir les paramètres d’approximation optimaux
(a∗, b∗) ; pour calculer l’approximation d’un LLR approché
connaissant les paramètres (a, b) ; et pour calculer le vrai LLR.
Ces valeurs sont obtenues pour un code LDPC de taille 20000
et sont moyennées sur 104 séquences pour les LLR approximés
(paramètres d’approximation optimaux et calcul de l’approxi-
mation du LLR approché associée), et sur 10 séquences pour
le calcul du vrai LLR.

Comme attendu, l’intégration numérique de la transformée
de Fourier inverse est très gourmande : obtenir les paramètres
(a∗, b∗) est en moyenne 23 fois plus rapide. Néanmoins, il est
également évident qu’obtenir ces valeurs optimales a un coût
computationnel bien plus important que de calculer les LLR
approximés pour un couple de paramètres (a, b) donné.

4 Conclusion
Comme l’interférence impulsive conduit à des LLR non-
linéaires, nous avons étudié une approximation paramétrique
non-linéaire à deux paramètres de ces rapports de vraisem-
blance. Plus particulièrement, nous avons montré qu’il n’est
pas nécessaire d’utiliser les paramètres d’approximation ob-
tenus comme la solution numérique d’un problème d’optimi-
sation non-convexe, mais que de les arrondir à l’entier le plus
proche n’induit qu’une très faible perte en termes de BER.
De plus, l’un des paramètres d’approximation pouvant être
choisi comme un entier constant, et le second comme un en-
tier dans un petit intervalle, notre nouvelle approximation est
particulièrement efficace du point de vue computationnelle.
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α = 1.8

Temps requis en seconde pour différentes étapes liées au calcul du LLR
en fonction de l’approche utilisée

a∗, b∗ App. LLR True LLR

α = 1.2
γ = 0.40 0.0461 0.0017 1.2040
γ = 0.42 0.0454 0.0017 1.1842
γ = 0.44 0.0465 0.0017 1.1580

α = 1.4
γ = 0.46 0.0428 0.0017 1.0859
γ = 0.47 0.0431 0.0018 1.0249
γ = 0.50 0.0437 0.0018 0.9663

α = 1.6
γ = 0.50 0.0427 0.0017 0.9290
γ = 0.52 0.0419 0.0017 0.9293
γ = 0.55 0.0397 0.0017 0.9265

α = 1.8
γ = 0.55 0.0363 0.0017 0.8502
γ = 0.56 0.0357 0.0017 0.8565
γ = 0.59 0.0351 0.0017 0.8565
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TABLE 3 : Evolution du BER en fonction de la dispersion γ d’un bruit SαS pour différentes valeurs de α et différents LLR et
approximations : les vrais LLR obtenus de façon numérique via la transformé de Fourier inverse, les LLR approximés avec les
paramètres optimaux obtenus comme la solution de (2), et les LLR approximés obtenus après arrondi soit à l’entier ou le 0.5 plus
proche de la solution de (2). Nous présentons également une étude computationnelle donnée en temps de calcul nécessaire pour
différentes étapes de notre décodeur, en fonction de l’approche utilisée.
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