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Résumé : Le présent document est une re-édition d’une contribution du Gipsa-lab au projet
ANR (pour « Agence Nationale de la Recherche ») LURGA (pour « Localisation d’Urgence
Reconfigurable par Galiléo »). Il est constitué d’une partie « avant propos » qui rappelle tres
brievement le but du projet LURGA ainsi que les partenaires et leur roles, puis du livrable
T.3.2 « rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le filtrage particulaire
(version finale) », qui constitue 1'essentiel de la contribution du laboratoire Gipsa-lab. Le but
final du projet LURGA est d’améliorer les performances des algorithmes de localisation qui
sont basés sur I’estimation des temps d’arrivée. En préliminaire au travail de localisation, la
tache de synchronisation est ainsi cruciale. Le rapport T.3.2 décrit ainsi les algorithmes de
synchronisation permettent d’estimer le délai, la phase, et 'amplitude du signal recu ou des
bornes inférieures de performances associées a ce probleme.

AVANT-PROPOS
a la re-édition du rapport livrable T3.2 (contribution de Gipsa-lab au projet LURGA)

Illustration

La figure ci-dessous illustre le déploiement du systéeme de localisation LURGA. Les stations
de base sont positionnées a I'extérieur de la zone de crise ou la réception des signaux
GALILEO n’est pas perturbée.
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Figure 1: Déploiement du syst¢éme LURGA



Le projet « LURGA Localisation d'Urgence Reconfigurable par GALILEO » est un projet de
recherche industrielle coordonné par Thales Communications, et qui bénéficie d'une aide
ANR. Il associe aussi les laboratoires SATIE et GIPSA-Lab ainsi qu'une PME : SIRADEL.
Le projet a débuté en juin 2007 et s’est terminé en février 2010.

Le projet LURGA a défini un systeme de localisation complet de terminaux mobiles basé sur
le déploiement d’un réseau composés de stations intégrant des récepteurs GALILEO. Ces
stations ont ainsi acces aux informations de position et de temps. Ces informations servent
de point d’entrée aux traitements de localisation proposés par LURGA.

Les algorithmes de localisation mis en ceuvre (par Thales) résultent de la fusion
d’algorithmes TDOA (Time Difference Of Arrival) et AOA (Angle Of Arrival). Les
algorithmes de type TDOA sont basés sur des calculs de temps de propagation et nécessitent
la présence de stations parfaitement synchronisées. Les algorithmes AOA sont basés sur des
traitements multi-capteurs. Une partie de 1'étude (par Siradel) a porté sur la modélisation et
I'estimation du canal de propagation. Cette étude a permis de valider les algorithmes
proposés en prenant en compte des conditions de propagation difficiles. Une étude
d’algorithmes de détection par synchronisation en temps des signaux a aussi été menée (par
Satie et Gipsa-lab) dans le but de proposer des solutions permettant de garantir des
performances optimales pour les cas ou le canal de propagation évolue en fonction du temps.

Concernant la contribution de Gipsa-lab :

GIPSA-lab a proposé et étudié plusieurs algorithmes de synchronisation. Ces techniques
permettent d’estimer le délai, la phase, et 'amplitude du signal requ afin d’améliorer les
performances des algorithmes de localisation TDOA qui sont basés sur l'estimation des
temps d’arrivée. Etant donné qu’en transmission Radiofréquence, les variations de phase
sont beaucoup plus rapides que les variations du délai (dGi au rapport élevé entre la
fréquence porteuse et la bande passante), le probleme le plus crucial est celui de 1'estimation
de I'amplitude complexe (phase et amplitude d’un trajet).

Prétraitement améliorant I’estimation classique du retard.

L’estimateur optimal de retard pour un signal déterministe noyé dans un bruit blanc
gaussien est le filtre adapté, c’est-a-dire le calcul de la fonction d’intercorrélation entre le
signal bruité recu et le signal attendu suivi de la recherche de la position du maximum de
cette intercorrélation. Lorsque le signal recu est affecté d’un offset fréquentiel (lié¢ au Doppler
ou aux imprécisions des oscillateurs utilisés en émission et en réception), cette méthode se
généralise en remplagant la fonction d’intercorrélation par une interambigiiité.

Cette approche classique est optimale lorsque les parametres de nuisance (ici, les valeurs des
gains complexes du canal au fil du temps) sont constants sur l'échantillon dont dépend
I'estimateur. Si ces parametres fluctuent a l'échelle de l'observation utile, la perte de
cohérence entre le signal recu et son modele a priori dégrade 1'estimation.

Une stratégie naturelle pour améliorer I'estimateur classique consiste alors a adjoindre au
traitement classique un prétraitement destiné a rétablir autant qu’il est possible cette
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cohérence en estimant, pour les compenser, les évolutions des amplitudes complexes du
canal (phase et amplitude transmises). Cette estimation des amplitudes complexes repose,
plus ou moins explicitement, sur une modélisation statistique a priori des variations.

Il est alors significatif de comparer 1'approche classique et cette nouvelle approche pour
quantifier le gain de traitement apporté par la prise en compte d’une statistique a priori quant
a I'évolution des parametres de nuisance.

Durant la premiere période du projet, nous (laboratoire Gipsa-lab) avons
préliminairement traité de 1’estimation de la phase de formes d’onde de type GALILEO
ou GPS pour un canal a amplitude constante et phase aléatoire Brownienne avec ou
sans dérive. Les modulations utilisées étaient linéaires de type NRZ ou BOC. Dans cette
étude, I'un des buts était de chiffrer I’apport d'un sur-échantillonnage du signal apres
filtrage adapté en réception pour une forme d’onde de type GALILEO ou GPS (« roll-
off » tres élevé). Toutes les autres études menées dans le cadre de ce projet 'ont été sur la
forme d’onde GSM.

Approche globale

Dans cette partie, les signaux sont de type GSM (modulation GMSK). Nous avons considéré
’estimation de retard de propagation d’un signal GSM avec prise en compte d'un modele
a priori dynamique sur 1’évolution de la phase et de I’amplitude d’un ou plusieurs trajets
de propagation (Modele Rayleigh avec spectre de Jakes).

Le systeme GSM utilise la modulation GMSK (« Gaussian minimum-shift keying ») , cas
particulier binaire de la modulation a enveloppe constante CPM (“Continuous phase
modulation”), contenant des propriétés non-circulaires. De nombreux algorithmes de
synchronisation fréquentielle et temporelle ont été développés pour les signaux CPM. Ces
algorithmes sont typiquement classifiés en Data-Aided (DA), et Non-Data-Aided (NDA), et
ont été congus selon l'hypothese d'un canal BBAG (a Bruit Blanc Additif Gaussien).
L’algorithme conventionnel DA pour ce type de probleme consiste a rechercher le délai
correspondant au maximum de la fonction de corrélation (ou d’ambiguité) dans le plan
retard-Doppler. Cependant, peu de travaux de recherche traitent du probleme de
synchronisation temporelle en modulation CPM pour un canal a variation temporelle. Sans
chercher a réutiliser le traitement classique par ambigiiité, il est possible de formuler
globalement le probleme d’estimation du retard en présence de nuisances provenant des
fluctuations de phase et d’amplitude (c’est-a-dire amplitudes complexes). L’objectif principal
est de chiffrer 'apport de ces méthodes dynamiques d’estimation conjointe du retard et de la
phase par rapport a une recherche classique de maximum sur la fonction d’ambigtiité (qui
suppose une évolution déterministe des parametres sur la durée de la fenétre d’observation).
Ce travail a donné lieu au développement de deux algorithmes (I'un basé sur I'algorithme
EM, l'autre sur la méthode de maximum a posteriori) et aux calculs de bornes théoriques sur
les performances. Ce travail représente la majeure partie de notre contribution.



Le probléeme de la synchronisation temporelle sous I'hypothése d'un canal de Rayleigh a
spectre de Jakes peut étre formulé a 'aide d"un systeme dynamique Bayésien, avec des états
cachés qui sont les gains complexes du canal au cours du bloc d’observation.
Pour cela, on peut approcher I'évolution temporelle des gains complexes par un processus
auto-régressif du premier ordre, ce qui est une approximation courante. Les états (gains
complexes) du modele dynamique n’étant pas connus, ils ont aussi besoin d’étre estimés,
afin d’estimer le parametre de temps d’arrivée ou délai. Nous sommes ainsi dans un cadre
qui se préte tres bien a l'utilisation de deux approches classiques :

1. Filtrage ou du lissage optimal. Dans cette optique, les algorithmes utilisables sont

par exemple le filtrage particulaire ou le filtrage de Kalman étendu.

2. Algorithme EM. Cet algorithme a été notamment proposé dans la littérature en
combinaison avec un lisseur de Kalman, afin d’estimer les parametres d'un systeme
de reconnaissance vocale, en présence d’états inconnus. Récemment, 1’algorithme EM
a aussi été appliqué pour de nombreux problemes d’estimation de parametre et
d’apprentissage. Nous nous sommes inspirés de cette approche pour proposer notre
premier algorithme.

Note : Initialement, nous avions envisagé d’utiliser des algorithmes de type particulaire,
mais le modele de canal défini progressivement au cours du projet puis arrété par les
différents partenaires, nous a finalement orienté vers d’autres solutions moins complexes
au niveau calculatoire, et de méme performance. Pour ces raisons, des solutions autres que
celles initialement prévues (filtrage particulaire) ont été développées en cours de projet.
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1 Introduction

La contribution de GIPSA-lab au projet LURGA concerne I'étude d’algorithmes de synchronisation. Ces
techniques permettent d’estimer le délai, la phase, et I'amplitude du signal recu afin d’améliorer les
performances des algorithmes de localisation TDOA qui sont basés sur I'estimation des temps d’arrivée.

Etant donné qu’en transmission Radiofréquence, les variations de phase sont beaucoup plus rapides que
les variations du délai (dG au rapport élevé entre la fréquence porteuse et la bande passante), le
probléme le plus crucial est celui de I'estimation de I'amplitude complexe (phase et amplitude d’un
trajet).

Par exemple avec les ordres de grandeur du GSM (considéré dans le projet), la variation maximale du
délai durant un slot Ty, = 577 psec sera de I'ordre de dt = (v, / c). Tgor = 0,064 ns (avec la célérité c =
3.10® m/sec) pour une vitesse du mobile v,, de 120 km/h. La variation du délai dt est donc négligeable
par rapport a la durée d’un élément (résolution) temporel qui est de Ts = 3.7 micro-sec (débit symbole
1/Ts = 270 kbit/sec): dt/Ts = 2.10”. Par contre la variation de phase engendrée dO = 2nfydt sera
conséquente, de I'ordre de 41,5° pour une fréquence porteuse de f, = 1.8 GHz.

Une bonne estimation de la phase permettra de corriger précisément la phase du signal recu
(démodulation cohérente) et d’utiliser ensuite des techniques classiques pour la mesure du retard de
propagation, finalement utile pour la localisation.

Le travail effectué a GIPSA-Lab se compose de plusieurs parties.

La premiere partie (chapitres 1 a 8) correspond au modele finalement choisi pour le projet. Elle
concerne I'estimation de phase et de temps de propagation dans les systemes GSM avec un canal de
Rayleigh :

1. L’estimation de retard de propagation d’un signal GSM avec prise en compte d’un modéle a
priori dynamique sur I’évolution de la phase et de I"amplitude d’un ou plusieurs trajets de
propagation (Modeéle Rayleigh avec spectre de Jakes). L'objectif principal est de chiffrer
I"apport de ces méthodes dynamiques d’estimation conjointe du retard et de la phase par
rapport a une recherche classique de maximum sur la fonction d’ambigiité (qui suppose une
évolution déterministe des paramétres sur la durée de la fenétre d’observation). Dans cette
partie, les signaux sont de type GSM (modulation GMSK). Ce travail a donné lieu au
développement de deux algorithmes (I'un basé sur I'algorithme EM, I'autre sur la méthode de
maximum a posteriori) et aux calculs de bornes théoriques sur les performances. Ce travail est
I'objet essentiel du présent document, et représente la majeure partie de notre contribution
consacrée entierement au projet LURGA (développée durant le post-doc de 13 mois de Habti
ABEIDA).

Les autres parties (chapitre 9) traitent de scénarios envisagés initialement pour le projet (Canal a
amplitude fixe, forme d’onde GALILEO et GPS, approximation linéaire de la modulation GSM). Ces
travaux sur des modeles plus simples ont permis une premiére approche du probléme, elles sont

dévetoppéesemannexe:
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2. L’estimation de la phase de formes d’onde de type GALILEO ou GPS pour un canal a amplitude
constante et phase aléatoire (Modéle Brownien avec ou sans dérive). Les modulations
utilisées sont linéaires de type NRZ ou BOC. Dans cette étude, I'objectif était d’estimer la phase
du signal en vue d’utiliser une méthode classique, de type corrélation, pour estimer ensuite le
retard. L'un des buts était de chiffrer 'apport d’un suréchantillonnage du signal apres filtrage
adapté en réception pour une forme d’onde de type GALILEO ou GPS (« roll-off » tres élevé).
Ces travaux se sont déroulés durant la premiere période du projet, ils ont donné lieu a de
nombreuses publications [G1], [G4], [G6], [G8].

3. Intérét de I'approximation linéaire d’'une modulation GMSK pour I'estimation de phase.
L'approximation linéaire de la modulation GMSK utilisée dans le GSM a été exploitée
permettant I'adaptation du filtre de Kalman a I'estimation de phase en mode suréchantillonné
(rapport de stage de Dalia Oueidat [3]).

Dans ce rapport, nous considérons maintenant la modulation CPM (modulation a phase continue), dont
fait partie la modulation GMSK, et un modeéle plus général défini en accord avec les partenaires, en
supposant que le canal multi-trajets variable dans le temps est de type Rayleigh avec un spectre de
Jakes. Les contributions sont les suivantes :

1. Rappel de la forme générale de la modulation CPM, modulation GMSK linéarisée et non.
Des comparaisons numériques ont été également effectuées entre la vraie modulation GMSK et la
modulation GMSK linéarisée.

2. Rappel concernant le canal multi-trajets variable dans le temps de type Rayleigh avec un
spectre de Jakes utilisé dans ce document.

3. Développement en Matlab d'un algorithme d'estimation conjointe du retard supposé fixe
sur la durée d'observation et des gains complexes du canal a évanouissement lent. Du fait de la
présence du retard déterministe et des données manquantes définies par les gains complexes du canal,
I'algorithme proposé combine |'algorithme EM et I'algorithme de lissage de Kalman.

4. Estimation conjointe de la phase et du retard au sens du maximum a posteriori.
5. Evaluation des performances en termes d'erreur quadratique moyenne.

6. Calcul analytique des bornes de Cramér-Rao hybrides modifiées sur le retard et sur les
gains complexes du canal. L'obtention de ces bornes est nécessaire afin de juger de la qualité des
estimateurs en termes d'erreur quadratique moyenne. Elles sont d'autant plus importantes qu'aucune
méthode de référence n'existe en termes d'estimation conjointe du retard et des gains complexes du
canal. Elles fournissent donc la référence pour I'estimation.

7. Evaluation de I'impact du point de l'initialisation sur la convergence de |'algorithme.

Ces travaux ont donné lieu a un article de conférence ([G7], Globecom 09).

T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 7 sur 91
filtrage particulaire



Agence Nationale de la Recherc mI :

LURGA

Notons que lors de ces études, nous avons été amenés a conclure que I'utilisation du filtrage
particulaire pour résoudre le probléme d’estimation de retard (avec le modéle de canal qui est apparu
comme étant adapté au projet) n’apporte pas d’avantages en termes de performances par rapport a
des solutions de plus faible coiit. Pour le probléme d’estimation de phase, nous avons montré, dans un
article de revue [G8] (Cf Annexe 3 du présent document, chapitre 9.2), qu’une solution de type Kalman
étendu procure les mémes performances qu’une méthode particulaire. Il en est de méme pour le
probléme d’estimation du retard du fait des trés faibles vitesses de variation de ce parametre (pouvant
méme étre supposé constant sur la durée du midambule GSM). Pour ces raisons, des solutions autres
que celles initialement prévues (filtrage particulaire) ont été développées en cours de projet en
combinant notamment un algorithme EM avec un lisseur de Kalman. Nous avons tout de méme laissé
en annexe 4 (chapitre 10) une synthése sur le filtrage particulaire, menée en début de projet.

2 Modulation a phase continue

L'enveloppe complexe s(z,a) de la modulation a phase continue (CPM) s'écrit sous la forme
s(t,a)=e?"". (1)

s(t,a) est donc de module constant et sa phase @(¢,a) est donnée par :

pt.a)=2m0[ >a,g(u—jT,)du

JEZL
=2mh) a,q(t—jT,), (2)
JEL

def
oua=(...,a,,a,,a,,a,,a,,...) estune séquence de symboles binaires indépendants et

identiquement distribués (i.i.d). Nous supposons dans ce document que chaque symbole a, prend de
maniére équiprobable ses valeurs dans I'alphabet binaire {—=1,+1}. T, est la période symbole et g(t)
est le filtre de mise en forme. La fonction g(¢) est positive sur l'intervalle [0,L7,], et nulle hors de

l'intervalle [0,L7.], ol L est un entier positif. Ainsi, la fonction g(¢) définie par g(t) =0 si <0, et

q(t)= JZg(u)du sinon, est telle que q(¢) =1/2 pour t = LT, . Le paramétre & est appelé l'indice de

modulation et il se trouve typiquement dans l'intervalle [0,1). On peut interpréter g(.) comme le filtre
de mise en forme de la pulsation instantanée de s(¢,a) et g(.) comme le filtre de mise en forme de la
phase de s(¢,a) . Il est utile de noter qu'en raison de la définition de g(¢), la phase @(¢,a) peut étre

écrite [21, rel. (5-3-4)] pour tout n7, <t <(n+1)T,,

T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 8 sur 91
filtrage particulaire



Agence Nationale de la Recherc mI :

LURGA

def  n-L L-1
¢(t,a)=mh Y a,+2mhy a, q(t—(n—T,). (3)
J=—ee Jj=0
Ainsi, la variation de phase finale induite par un symbole a, est égale a =7 . Il existe deux types de
modulations CPM : les CPM a réponse totale (Full Response) [6], correspondent a un filtre de mise en
forme g(t) de longueur T, (L =1).Les CPM a réponse partielle (Partial Response) [5] correspondent a

une longueur de filtre de mise en forme égalea LT, ou L >2.

On distingue différentes classes de modulations CPM selon la forme du filtre de mise en forme
g(2) utilisé. Une revue des familles de modulations CPM employées en pratique est disponible dans [7,
8], parmi lesquelles on peut citer les modulations REC et RC dont les filtres de mise en forme associés

sont donnés par :

pour0<t<LT,
Rectangle: REC  g(t) =< 2LT,
0 sinon
) o L l—cos(z—m) pour0<¢<LT,
Cosinus surélevé: RC  g(t) =< 2LT, LT, ‘
0 sinon

Nous présentons dans les deux paragraphes suivants la modulation GMSK linéarisée ou non, que
nous utilisons dans la suite de ce document.

2.1 Modulation GMSK non linéarisée

La modulation GMSK (utilisée en GSM) est un cas particulier de la modulation CPM, dans lequel

I'indice de modulation 4 =1/2, et le filtre de mise en forme g(t) est donné par la convolution entre le

filtre gaussien A(?) et le filtre rectangulaire rect(t)

g(t) = h(t)*rect(t) (4)
‘ Lol
ol rect(t) =4 2T, 2
0, sinon

h(t) = \/21_”” exp(— 2t—ﬂz]
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VIn2

avec 1 = ,oU B estlalargeur de bande de fréquence a 3 dB d'un filtre gaussien passe-bas.

En développant la convolution (4), la fonction g(¢) peut s'écrire sous la forme

1 -T2 [t+T/2
g(t)—zTiQ( 7 jQ( 7 ﬂ

def 1 < _ 2/2 1 t
ol Qt)=—=—| ¢ “du=—(1—erf(—=)). Le filtre de mise en forme g(¢) est tronqué afin de
Q) ﬂjt U=l () g(0)

limiter son support temporela 0 <¢< LT, . Nous notons qu’une valeur supérieure a L =3 est choisie

pour L dans le systtme GSM. Pour rendre le filtre g(.) causal avec une longueur LT, nous

def
considérons dans la suite le filtre décalé g(¢) = g( —

S

) . La longueur de la réponse en fréquence

tronquée dépend du parametre BT , appelé largeur de bande de fréquence normalisée. Ce parameétre
est souvent réglé afin d'obtenir les propriétés spectrales souhaitées. Les valeurs usuelles de BT pour
les modulateurs GMSK sont 0.3 et 0.5.

Puisque notre objectif est I'estimation de parameétres du canal de propagation, dont les retards,
nous avons besoin d'une expression explicite de la primitive g(¢) du filtre de mise en forme g(#) dont

1 2
dépend le signal CPM (1). Grace a J.erf(t) = Te " +terf(t) etaprésquelques manipulations
T

élémentaires, nous obtenons

- LT, 1 t—(L+1)T/2 t—(L-1)T /2
q<t)_jg(t_2jdt_2TSUQ[ n j_IQ[ n ﬂ

=L{(t—(L+1)7;/2)Q(—t_(L DI 2}—(z—<L—1)TS/2)Q(—t‘(L ~DL 2}}
21 n n

2 2
N | _l{t—(L+1)TY/2} Cexp _l{t—(L—l)Ts/Z}

x| TP n 2 n
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09F - GMSK, BT=05 .. o
0.8
071
0.6

%0.57 HCL:Z/;"\‘
041 ’

031 ’

GMSK, BT=0.3
02}

01

Figure 1: Forme de la réponse de fréquence g(l) dans le cas de la 2REC, de la 2RC et d'une GMSK avec BT =0.3 et

BT =0.5

0.5

0.45 MSK BT=0. 1

0.4} GMSK BT=0.3

0.35[
0.3}
Z 025
0.2}
0.15[
0.1}

0.05f

Figure 2: Forme de la réponse de phase q(l) dans le cas de la 2REC, de la 2RC et d'une GMSK avec BT =0.3 et

BT=0.5

La figure 1 montre les allures des mises en forme g(t), Gaussienne, Rectangulaire et en

cosinus surélevé. La figure 2 montre les allures des fonctions ¢(¢) correspondantes.

2.2 Modulation GMSK linéarisée

Laurent [4] a montré qu'un signal CPM binaire, peut s'écrire comme une somme de
modulations d'amplitude. Grace a la représentation de Laurent, I'expression du signal GMSK (avec
L = 4) peut étre linéarisée, et est donnée par

s(t,a) = Y a,,Co(t—nT)+> 4 ,C(t—nT,) (5)
neZ neZ
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def def
ou aO,n = .]anaO,n—l' al,n = .]anaO,n—Z et

C, (1) = S,(1)S,(£)S,(£)S,(t) pour 0< ¢ < 5T,
C,(1) = 5,(0S,(1)S,(1)S5(1,0 <1 <3T,
S (£)=sin((t+nT )ne {0,1,2,3,5}

avec

m(t), 0<t<LT

vin= Sl-2q-LT))  LT,%¢ ©)

Ainsi, compte tenu de (6), la fonction ¥/(#) n'est pas nulle sur l'intervalle [0,2L7,] et

symétrique autourde ¢ = LT .

Figure 3: Le filtre C(¢) avec L =4.

Il est montré [4] que 99.63 % de I'énergie du signal est contenu dans C,(?) . Ainsi, le signal

s(t,a) peut étre écrit en fonction de C,(¢) seulement :

s(t,a)= Y j"B,Cy(t—nT,) (7)

neZ

def
ou B, = ja, B, . Notons que le support de C,(¢) est égalad L+1, comme le montre la figure 3.
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Pour avoir une idée de la qualité de cette approximation, les figures 4 et 5 montrent la partie
imaginaire et I'enveloppe complexe du signal de base GMSK s(¢,a) et de son approximation donnée

par (7).

approx.GMSK
O exact GMSK

Figure 5: Enveloppe complexe du signal GMSK L= 4, BT=0.3

3 Canal de propagation radio-mobile

Dans ce document, nous supposons que le canal multi-trajets variable dans le temps est de type
Rayleigh avec un spectre de Jakes, et est donné par :

L
h(t,7) =) o (1)6(T 7)) (8)
=1
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ou L, estle nombre de trajets, ,(¢) et 7, sont respectivement des gains gaussiens complexes

. . . 2 .z N . . ;
circulaires de variance @, et le retard associés au / —iéme trajet. Les gains ¢,(¢) sont supposés non

corrélés deux a deux mais corrélés temporellement d'aprés la fonction d'auto-corrélation donnée par :

R(AD) = E(ay (0 (1 A1) = 62, (2, ),

ou J,(.) est la fonction de Bessel de premiére espéce d'ordre zéro et f, est la fréquence Doppler

maximale. La densité spectrale de puissance [9] correspondante de la partie réelle et imaginaire est
donnée par:

1 1
Cp——— W</,

d

S(w) =
(W) F;

0, sinon

Le canal de Rayleigh corrélé variable dans le temps peut étre simulé avec |'approche basée sur le
modele autorégressif (AR) stochastique présenté dans [13], que nous adoptons par la suite dans toutes
nos simulations. Nous notons que d'autres approches ont été présentées dans la littérature pour
simuler des canaux de Rayleigh corrélés (cf. par exemple [9, 11, 12]).

4 Formulation du probleme et Notations
L'enveloppe complexe du signal émis s(¢,a) est défini par (1). On suppose que la réception est

perturbée par un canal a trajets multiples de type Rayleigh variant dans le temps défini par (8) et par un
éventuel bruit gaussien additif complexe circulaire b() . Le signal regu peut étre donc écrit sous la

forme :
y(t)= ia, @)s(t—7,,a)+b(2).

N

En pratique, le signal regu est échantillonné a la période 7, = oUu M est un entier positif

1 1
quelconque. On suppose donc que le bruit b(¢) est blanc dans la bande de [-——,——], sa densité

e e

spectrale est égale a une constante N, dans cette bande de fréquences et nulle ailleurs.

En échantillonnant le signal regu y(#) ala période 7, on obtient le signal a temps discret

suivant :
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Lc
Y(KT,) =Y e, (kT,)s, (z,,a) + b(kT,) (10)
I=1

def ; a def
ou s,(z,,a) =s(kT, —7,,a)=e ) @,(7,,a) = @(kT, —17,,a) et b(kT,) est un bruit de variance

N,
o’="2le signal y(kT,) est observé sur un durée correspondanta N symboles, i.e., on dispose des

échantillonnés (y(kT,));—.. - Grace a l'expression (3), la phase échantillonnée @, (7,,a) du signal

discret retardé s, (7,,a) peut s'exprimer aprés quelques manipulations des indices sous la forme :

def n—L L-1
Bt (T, )=(nM +m)T, —7,,0) = 7th D a, + 270 a, ,q(mT,+ jT,—7), (11)
=0

J=—c0

pourtout n20 et m=0,..., M, les coefficients g, , (7,) dépendent du l-ieme retard 7, , ils sont

def
définis par g, ,(7,) = q(mT, + jT, —7,) . L'expression (11) permet d'exprimer les échantillonnés

Y(kT,) donnés par (10) de la maniére suivante. Pour tout 7 tel que n =0 et pourtout m=0,...,M ,

WM 4 mT) = S 0y (KT, 5,000, (T,00) + b((nM + m)T.). (1)

=1

Soit y, le vecteur qui regroupe les M échantillonnés associés au n-iéme symbole défini par :

y, dzef(y((nM)Te),...,y((nM+M—1)Te))T . De méme, on pose
b, = (YT ) (M +M =0T, @, = (@(MT,),....oq((nM + M ~DT)) et

def . .
G, (1)= Diag(em”M(T”a),. e ”M+M’1(Tl’a)) pour tout / =1,..., L. Avec ces notations et a partir de

I'équation (12), nous arrivons alors au modele d'observation général suivant :

Lc
yn = ZGn(Tl)a‘l,n +bn’

=1
=G, (1), +b,, (13)
def

def def .
N — T T T _ N _ T
ol 0, —(al’n,...,aLc’n) et G, (1) —(Gn(z'l),...,Gn(TLc)) etou T —(Tl,...,TLc) .

Nous adoptons par la suite les hypotheses suivantes :

supervisée)
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2. Les gains du canal ¢, (.) ne varient pas durant une période symbole mais varient d'une
période symbole a l'autre, i.e., les coefficient @, ((nM +m)T,) pour tout m =0,...,M —1, sont tous

égaux a la méme valeur notée par ¢, , .

Sous I'hypothése 2, le modéle d'observation devient :

Lc

yn = Zgn(rl)al,n +bn’ (14)
=1

=G, (7)o, +b,, (15)

N def T def dl_d 9,01 (77:0) UMY VEIGEINN
o &, =(@ 0o, ), G (1) =(8,(7). .8, (7)) et g,(7) = (™7, e a

def
Soit y le vecteur qui regroupe lI'ensemble des données observées: y = (yg,. . .,y]{,)T. Nous supposons

def
\ T TN\T . ;. . ,
que les paramétres T et @ =(@,,...,0, ) sontinconnus. On désigne alors par O le vecteur constitué

def
par ces deux parameétres: 0 = (TT,aT)T . Dans le but de simplifier |'algorithme d'estimation du

paramétre @ que nous développons par la suite, nous avons décidé de représenter les variations
temporelles du canal par un modele auto-régressif (AR) d'ordre 1 :

o, =y, +e, (16)

N . oae . . . . . 2
ou e, est un bruit blanc additif, gaussien complexe circulaire de matrice de covariance o,/ avec

oc’=c.(1-y*) et y=J,(27f,T) . Nous notons que la matrice de corrélation du vecteur @, dans le cas

du modele de Jakes [9] peut étre exprimée comme

def
R, (n,m) = E(a,0,) = 0,J,af,T |n—m)I

olu I désigne la matrice identité. Il est possible de calculer cette matrice de corrélation en fonction des
parametres de ce nouveau modele (16) :

E(a,a,) =071

Avec ces notations, nous arrivons donc au modeéle d'espace d'état suivant :

a =0, _ +e
{ n n—1 n (17)
Xz — ) (=\gy [ N
(JIn A TAT IR
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Le probleme d'intérét de ce document est I'estimation du parametre T et les états a a partir
des données observées formant le vecteur y. Due a la présence du parametre déterministe T, nous

considérons dans la section suivante |I'estimateur du maximum de vraisemblance.

5 Estimateur du maximum de vraisemblance du retard

L'estimateur du maximum de vraisemblance (MV) est un estimateur asymptotiquement
efficace [16] (i.e., atteint la borne de Cramér Rao lorsque le nombre d'observations tend vers I'infini).
Cet estimateur consiste a chercher la valeur de T qui maximise la vraisemblance P(y|a;T) du vecteur

y des données observées. Dans le cas de notre modéle d'état (17), la vraisemblance P(y |a@;T) n'est

pas calculable puisque les états a sont non observés. Par conséquent |'estimateur du MV ne peut pas
étre obtenu directement par des techniques d'optimisation classiques (gradient, Newton, ...) qui
nécessitent le calcul de la fonction a optimiser. Pour remédier a cette difficulté, nous développons dans
la section suivante l'algorithme Expectation-Maximization (EM).

5.1 Algorithme EM

L'algorithme EM introduit par Dempster et al [10], est une méthode tres utilisée pour calculer
itérativement des estimateurs du maximum de vraisemblance (sous entendu le logarithme de la
vraisemblance) et donc le maximum de la vraisemblance lui-méme dans le cas olu le modéle d'état est
un modele a données manquantes ou a données non observables. Son nom provient du fait qu'a chaque
itération, il est composé de deux étapes : une étape E (Expectation) ou I'espérance de la vraisemblance
est calculée en tenant compte des dernieres variables observées, et une étape M (Maximisation) ou les
nouveaux estimateurs du maximum de vraisemblance sont calculés en maximisant la vraisemblance
trouvée a I'étape E. Les parameétres trouvés a cette étape M sont ensuite utilisés pour une nouvelle
étape E et nous itérons ainsi de suite. Le principe de l'algorithme EM s'appuie sur des données
complétes z qu'il considere formées par ) et des données manquantes @ qu'on désirerait ensuite

def
estimer: z=(y',a")" . Cette fois-ci la vraisemblance de z notée par P(z;T) est simple a calculer, et

est donnée par l'expression suivante :
N N
P(z;7) = Pla D] [P(e, |0, ;D] [P, |e,.257), (18)
n=1 n=1

grace au caractere Markovien de a. En utilisant la gaussianité du bruit, la log-vraisemblance de
I'ensemble complet des données peut s'écrire sous la forme suivante :

1 N
In(P(z;1)) = C(a°,0;,0,) —?ZHYH -G, (7)o, |]

n=1

T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 17 sur 91
filtrage particulaire



LURGA

1 S 2 1 2
——ZZJW”—WHH —?H%H 3 (19)
e n=l e

ou o, est|'état initial supposé gaussien de matrice de covariance 0'51 , et C(.) une constante qui

dépend de o7, o’ eto,.
Nous allons maintenant détailler les étapes E et M de I'algorithme EM.

EtapeE:

Cette étape consiste a prendre I'espérance mathématique de la log-vraisemblance des données
complétes In(P(z;T)) par rapport a la loi conditionnelle de @ sachant y et le T pris a sa valeur

courante 7 soit

def
Qe t”) =~ E(ln P(z:7) |y, a; 7). (20)

. N 2 2 2 .
Puisque les parametres (0,0, ,0, ) sont supposés connus, nous montrons dans I'annexe 1 que la

fonction Q(.;.) peut s'exprimer sous la forme suivante :
1 & R .
Q(t, )= —?Z(Tr((yn -G, (DN, -G, (DamN™) +Tr(G, (0SNG, (1)  (21)

ou les estimées a la p —ieme itération de la moyenne E(a,, |y,a;‘c(”)) et de la matrice de corrélation

((l —afj’]&)(a ;ﬁ& |y;‘r(”)) sont notées respectivement par am = E(a ly,a;1") et

def
S;"j& = E((a —&%)(an A;f]&) | y,a;‘r(”)) et peuvent étre obtenues par application d'un lisseur de

Kalman («Kalman smoother» en anglais) [15, 14] en utilisant I'estimé t'” obtenu 2 l'itération p.
L'algorithme lissage de Kalman procede en deux étapes : récursion avant (ou Forward) et récursion
arriere (ou Backward) données par :

Récursion avant (ou Forward) : Filtre de Kalman

~(p) 5 (P)
@,/ = W,

n+lln

S, =y'SY +a’l

n+ln

=81,G, (@) (0, 1+G, (1S, G ()

n+ljn

~(p) ~(p) (PINA(p) N

u’/fH—l - un+l\n T l\/H—l \yn n\’[ )u‘n+1\n)
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S(p) — S(m ~K

n+l n+ljn n+l

Gn (T(P))S(p) (22)

n+ln

Récursion arriére (ou Backward) :
3, =818 e
0, = 600, (65 — )
S\ =S+ LS =S

SEL{’I’l)fl\N = Sip)Janl +J, (Sfﬁ,nw - 7851,7) )Janl (23)

Etape M : Cette étape consiste a ré-estimer le parameétre T par maximisation de Q(‘r,r(p))
7 = Arg max_Q(1,7") (24)

Nous faisons maintenant quelques commentaires sur la mise en oeuvre de cette procédure.

Nous remarquons que I'étape de maximisation est effectuée seulement par rapport au
parametre du retard. Ceci simplifie grandement I'algorithme proposé. En effet, une fois que le retard est
estimé, les parametres des gains complexes sont obtenus par application du lisseur de Kalman via les

récursions avant et arriere. La seule étape sensible est donc la recherche du minimum en 7” . Un
algorithme du gradient peut par exemple étre utilisé a cette fin.

Valeur de la fonction Q

i i i
0 0.5 1 1.5 2

Figure 6: Fonction de cout - Q(7,7'”) -Canal mono-trajet, GMSK avec BT =0.3 et L =4, et
séquence transmise de symboles BPSK i.i.d. de taille N =200.
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La figure 6 représente l'allure de la fonction de co(t (21) a chaque itération de I'algorithme
initialisé @ 7/T = 0.58, dans le cas particulier d'un canal mono-trajet. On remarque que la fonction de
co(t a un seul minimum a chaque réalisation, et que le minimum est bien atteint au voisinage de
7T = 0.4 aprés 15 itérations de I'algorithme.

6 Estimateur du maximum a postériori

Dans cette section, nous supposons que les statistiques du canal sont connues; c'est-a-dire que
def ;
le vecteur des gains de chaque trajet a, =(¢,,,..., &, ;)" généré selon le modéle de Jakes ou AR

def
. . . . . . . ! H
d'ordre 1 sont gaussiens complexes circulaires centrés de matrice de corrélation R;) =E(a,0,).

Nous commencons tout d'abord par présenter les notations requises pour développer
I'estimateur du maximum a posteriori (MAP). Nous notons que le vecteur y peut s'écrire sous cette

forme :
y=G(1)a+b

def def

oub=(bj,...b},) , a=(a],....a] )T et G(1)=(G,(7).....G, (7)) etou

o, =(0{1,0,...,0(I,N71)T et G,(7,) = Diag(g,(7,),...,gy_,(7,)) pourtout /[ =1,...,L,

Puisque les symboles sont supposés connus, le vecteur y est centré gaussien complexe

circulaire de matrice de covariance donnée par :
bl H 2
Ry =G(T)R,G"'(1)+0'1

Puisque les vecteurs @, sont indépendants pour tout / =1,...,L_, la matrice R, est diagonale par

blocs et est donnée par :

R O .. o
(2)
R - O R .. o
L o0
O O 0 RJ)
ou
o0 [O'S)Jn Qr f,Tk), pour Modéle de Jakes
K, (n,n—K)= 0 A . i
o, Y. pour Modéle AR d'ordre 1
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Estimateur du maximum a posteriori

Nous considérons ici I'approche bayésienne basée sur I'estimateur du maximum a posteriori
(MAP) pour estimer le parameétre 7 et le canal. les estimées du MAP de t et de a sont obtenues en

maximisant la fonction suivante :
{T,a} =argmax_, P(a|y;T)

=argmax_, P(y|t;0)P(a)
= argminmL2 ly-G(t)a|’ +a"R @ (25)
‘o

Pour une valeur de T fixe, I'estimé du canal & qui minimise la fonction du co(t (25) est donnée par:
~ -1
a=(G"(1)G(1)+o’R,') G"(1)y (26)

qui est également I'estimé du minimum de I'erreur quadratique moyenne (MMSE) de .. En substituant
(26) dans (25) et apres quelques manipulation des calculs, on obtient la fonction du co(t suivante qui ne

dépend que de T
T =argmax, g(7) (27)

ou
g(1)=y"G(1)(G" (VG(1)+o"R;') G (v)y (28)

La maximisation de la fonction (28) peut étre effectuée avec des techniques d'optimisation itérative.

Remarque 1

1. Il n'y a pas de probléme d'identifiabilité d( a la régularité de la matrice

G"(1)G(tr)+0°R;' dont dépend la fonction g(.).

.. . , . N e 0. Hyp-1 . .. .
2. Maximiser la fonction g(.) est équivalent a minimiser y Ryy qui maximise la fonction
de vraisemblance P(y|T) . Par conséquent, nous déduisons avec cette approche bayésienne que les
estimées des parametres T et 0. sont obtenues sous une forme séparable tel que I'estimée T peut étre

obtenue par ML et ensuite |'estimée a peut étre obtenue via MAP ou MMSE.
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7 Analyse de performance

Dans cette section, nous proposons d'évaluer la performance de l'algorithme proposé en terme
d'erreur quadratique moyenne (EQM) sur le paramétre 0. Nous comparons également I'EQM a la borne
de référence donnée par la borne de Cramér Rao Hybride modifiée (MHCRB) que nous calculons dans la

sous-section suivante :

7.1 MHCRB
Nous nous plagons ici dans le cas particulier d'un canal mono-trajet (L. =1) et dans le contexte ou la
séquence des symboles binaires a est stochastique i.i.d. équiprobable. Dans ce cas, en remplacant @,

et G, (T) respectivement par &, et g (7), le modéle d'état (17) devient :

a = +e
n }an—l n (29)
yn :angn(T)+bn'

def

Puisque le paramétre 0 =(T,aT)T contient des parameétres déterministes 7 et aléatoires

o= (ao,...,aN)T qui sont indépendants d'aprées le modele d'état, nous proposons ici de calculer la

borne MHCRB qui est simple a calculer. Nous notons que la vraie expression de la borne de Cramér Rao
hybride (HCRB) [17, 18] qui généralise la borne de Cramér Rao stochastique (CRB) [20, 19] et la borne de
Cramér Rao Bayésienne (BCRB) [16], est difficile a obtenir dans le cas de notre modele (29) car la
fonction de densité de probabilité (PDF) de y sachant a est difficile a calculer.

L'expression générale de le HCRB est donnée par l'inverse de la matrice d'information Hybride

(HFIM) [18, rel. (3)] :
HCRB(0)=1" (30)

0 0
il o’ In f(y|0) >
[=EE, |- 28 ’Ing(a
’ yu( aﬂaBH ' 0 E(l(_Wi-g{)J

En plus de la raison évoquée ci-dessus, la fonction f(y|a)=E,f(y|a,a) est difficile a calculer

analytiquement, ce qui complique le calcul de cette borne. Cependant, la borne de Cramér Rao hybride
modifiée (MHCRB) est simple a calculer, elle est donnée par l'inverse de la matrice d'information

Hybride modifiée (MHFIM)

HCRB(©)=1," (31)
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def 21
Ih = EgEquﬂ_(_ ‘ naj(;‘g)(;jta’a)J+ 0 Ea(_ 0’ In g(q)j

ou

¢@ = P@)[[e@, )

e = TT/0, e,

Grace a la gaussianité des bruits b, et e, , nous avons

. b, -a,g, @
2
SO, la,a)=————e ° (32)
ﬂ'MO-ZM

e, e,

o2

1
gl a, )= ~e e (33)
7o,

Nous démontrons dans I'annexe 2 le résultat suivant :

Résultat 1 Les paramétres gains et retard de 0 sont découplés dans la MHFIM dans le cas du
signal CPM affecté par un bruit blanc additif, gaussien complexe circulaire, et celle-ci est donnée par :

_ I(r,r) 0
I, =
[ 0 I +Bj

(a.2)

(0]

U1, =8’ Np&(r),
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1+ 9 0” In P(a(0)) y
2 _Ea(O) * ) 0 0
o’ da(0)0x(0) o,
e Ity 7
o’ o’ o’
| =—JletB= . . 0
“n gt " y +7 7y
7 o o
V4 1
0 0 -7 7

def 2

R o, dif M-Ix—L-1 5 .
etou p= P estleSNRet &£(7) = Zm:oz_;:og (mT,+ jT-7).

Par conséquent

] 1
MHCRB(T) = ——————— 34
@) 8 h*NE(T) p 34)
-1
MHCRB(a) = (%+ Bj (35)

Nous remarquons que la MHCRB(7) est inversement proportionnelle a p, et dépend de
l'indice de modulation /, du filtre de mise en forme g(.) et de la longueur de corrélation L. En
conséquence, MHCRB(7) reste valable pour tous les signaux CPM. Cette expression est également

similaire a I'expression de la MCRB dérivée dans [22, rel. (2.4.54)]. Enfin, nous remarquons que la
MHCRB(a) ne dépend pas du paramétre 7 .

7.2 Simulations

Dans cette section, nous présentons des exemples numériques pour illustrer les performances
de l'algorithme proposé pour estimer conjointement les retards et les gains complexes du canal multi-
trajets. Ces performances sont évaluées en termes d'erreur quadratique moyenne (EQM) sur les
parameétres a estimer. A titre de courbe de référence, nous avons donc choisi de calculer les bornes de
Cramér-Rao hybrides modifiées comme courbe de référence associées aux différents parametres a
estimer. Ces bornes sont calculés dans le cas particulier d'un canal mon trajet, et qui constituent une
borne inférieure sur les erreurs quadratique moyennes. Nous supposons que la CPM binaire émis est de

1
type GMSK avec BT = 0.3, l'indice de modulation /& = ) et la longueur de corrélation L =4. Ces

p:\rnmbfrpc sont ceux des cyc’rbmnc GSM
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données séquence données
apprentissage

3 58 26 58 3

Table 1: 1slot GSM : 148 bits

Le tableau 1 décrit la composition d'un slot GSM. Les trois premiers et les trois derniers bits du
slot servent a la synchronisation. Il y a 2Xx58 bits de données utiles dans chaque slot. Les 26 bits du
milieu sont une séquence pseudo-aléatoire connue du récepteur permettant de réduire les
déformations du canal de transmission.

Dans ces simulations, nous considérons un canal mono-trajet ou a deux trajets simulés selon le

modele de Jakes [10, 14] avec un produit fréquence doppler-temps f,7. =0.000738, qui correspond
pour une fréquence porteuse de 1,8 GHz, a une vitesse du mobile 120 km /h et un taux de
1
transmission de T =270 kb /s . Un processus AR d'ordre 1 avec un coefficient connu ¥ =0,99999
s
(qui correspond a la variation lente du canal imposée par f,T. ) est utilisé pour modéliser la variation
des gains complexes du canal. Les 148 symboles {a,} sont supposés connus a la réception, le facteur

de suréchantillonnage M est égala M =8, et la valeur fixe du retard inconnu normalisé est égal a

T
— =0.4. Enfin, le nombre de réalisation de Monte Carlo est fixé a 1000.

N

Cas d'un canal mono trajet

0.4

de=o.ooo738

035} |

0.3

025+

timing delay estimate

0.2

015

0.1 i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 35 40
iteration number

Figure 7: Trajectoire de |'algorithme EM pour deux valeurs de f,7. avec SNR =30 dB.
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La figure 7 montre une réalisation de I'estimation récursive du retard normalisé par 7, obtenu

avec l'algorithme EM en fonction du nombre d'itérations pour un SNR de 30dB . Sur cette figure

I'algorithme est initialisé avec 7/7, = 0.1. Cette figure montre que I'algorithme EM converge vers une

valeur proche de la vraie valeur assez rapidement dans le cas d'un canal a évanouissement lent. Nous

notons que I'algorithme EM continue a donner des estimées valides de 7 lorsque f,7, > 0.001.

Toutefois, dans ce cas, 'algorithme EM converge aprés 30 itérations comme montré sur la figure avec

£,T.=0,02.

La figure 8 représente I'histogramme des réalisations de I'estimée du retard normalisé par

I'algorithme EM initialisé avec la méthode de corrélation, sans exclure les fausses détections dlies aux

erreurs d'estimation des gains complexes. Nous remarquons que la trés grande majorité des réalisations

de I'estimée du retard se trouve au voisinagede 7/7 =0.4.

20

A2 o o N
o o o o
T T T T

Nombre de réalisations

w
T

0
03885 0.399 03995 04 04005 0.401 04015 0.402 0.4025
T,
s

Figure 8: Histogramme des estimées du retard obtenues par I'algorithme EM (15 itérations) sur

1000 rélaisations avec f,T, =0.000738 et SNR =30dB
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fdT=7.38e-04 (v=120km/h, fc=1800Mhz, fd=200)

T B T Fiii:

Méthode de correlation
Algorithme EM
Algorithme MAP
Méthode ML canal connu

: MHCRB
10°F: b T

% 00«

SNR dB

Figure 9: MHCRB(T)/Tf et erreur quadratique estimée normalisée E(ZA'—Z')2 /Tf donnée

par l'algorithme EM (10 itérations), la méthode de corrélation et la méthode du MV avec connaissance
parfaite des gains avec f,7, =0.000738, en fonction du SNR.

La figure 9 compare la MHCRB(T)/TS2 (donnée par (34)) avec I'EQM sur le retard normalisé

(ie. E(f-7)° /TSZ) donnée par I'algorithme EM initialisé par la méthode de corrélation, la méthode de

corrélation, et l'algorithme MAP,en fonction du SNR. Pour éclaircir cette comparaison, nous avons
également calculé I'EQM donnée par la méthode MV dans le cas particulier de connaissance parfaite des
gains complexes, qui peut étre considéré comme une borne de référence. On observe que I'EQM
obtenue en utilisant les estimées des gains complexes est proche de I'EQM de référence obtenue en
supposant que ces gains sont parfaitement connus. Nous observons également que I'algorithme EM et
I'algorithme MAP ont presque les méme performances et surpassent la méthode de corrélation basée
sur la maximisation de la fonction d' ambiguité délai-doppler. D'autre part, les performances de
I'algorithme EM et de I'algorithme MAP sont proches de la MHCRB contrairement a celle de la méthode
de corrélation.

La figure 10 compare I'EQM sur les gains complexe E(|| 0—a |7 donnée par I'algorithme EM,
I'algorithme MAP et par I'algorithme du filtre de Kalman avec une connaissance parfaite du retard, avec
la MHCRB(0.) donnée par (35), en fonction du SNR. Nous voyons que la performance de I'algorithme
EM, de l'algorithme MAP et de I'algorithme lissage de Kalman sont tres proches, et que leurs estimées
atteignent la MHCRB lorsque le SNR augmente. Nous rappelons que a faible SNR la CRB modifiée est en
générale inférieure a la varie CRB et qui n'est pas atteint par un algorithme.
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fdT=7.38e-04 (v=120km/h, fc=1800Mhz, fd=200)

O Algorithme MAP
O  Algorithme EM
107 &g o “| % Filtre de Kalman retard connu |’}
- o MHCRB

1] L=

MHCRB(0)

SNR dB

1 R
Figure 10: MHCRB(x)/ T, et erreur quadratique estimée normalisée NE(H o—al’)

donnée par l'algorithme EM (10 itérations), et I'algorithme de lissage de Kalman avec connaissance
parfaite du retard avec f,7, = 0.000738, en fonction du SNR.

La figure 11 compare I'EQM sur le retard normalisé E(f‘—‘[)2 /TS2 donnée par l'algorithme EM
et par la méthode de corrélation, en fonction du produit f,7, avec SNR =30dB . On observe que
I'EQM associée a l'algorithme EM et a l'algorithme MAP sont presque identiques, et qui restent presque
constante contrairement a I'EQM donnée par la méthode de corrélation qui augmente quand f,,7,
augmente.

SNR=30 dB
10 R st ! ot T B

= Vv
v . VNN Y

4L .Y - v Méthode de correlation ||
sV o O  Algorithme MAP
Y i PR O Algorithme EM

i i i i i i
2 4 6 8 10 12 14

Figure 11: Erreur quadratique estimée normalisée E(f‘—‘[)2 /TS2 donnée par I'algorithme EM

(10 itérations), I'algorithme MAP et la méthode de corrélation avec SNR =30 dB en fonction du

produit f,7, .

T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 28 sur 91

filtrage particulaire



LURGA

Cas d'un canal multi-trajets

Dans ce paragraphe, nous présentons quelques figures illustrent les performances de

I'algorithme EM et de I'algorithme MAP dans le cas particulier d'un canal a deux ou a trois trajets. Les
def
vecteur des gains de chaque trajet a, = (a,’o,...,alval)T pour [ =1,..., L, sont supposés

indépendants. Comme il n'y pas d'algorithme de référence proposé dans la littérature, les deux
algorithmes sont initialisés au voisinge des vraies valeurs.

La figure 12 montre une réalisation de I'estimation conjointe récursive des retards normalisés

par T, obtenus avec |'algorithme EM en fonction du nombre d'itérations pour un SNR de 30dB . Cette

1
figure montre que I'algorithme EM converge vers une valeur proche de la vraie valeur FT =[0.3,1.3]

s

apres 32 itérations. Cependant, pour des faibles valeurs de A7 =|7, —7, |[<1, l'algorithme EM

demandera un nombre d'itération trés grand (a I'ordre de 100 itérations) pour atteindre des
estimations correctes des parametres. Nous avons observé ce méme comportement lorsque le nombre
de trajets est supérieur a deux comme la montre la figure 13 pour un canal de trois trajets avec des vrais

retards TLT =[0.3,1.7,2.7].

N

La figure 14 compare I'EQM sur les retards normalisés ( i.e. E || -7 |> /) donnée par

I'algorithme EM et I'algorithme MAP initialisés avec T = [0.6,0.75], et la méthode MV dans le cas
particulier de connaissance parfaite des gains complexes du canal, en fonction du SNR. Nous
remarquons d'une part que l'algorithme EM et I'algorithme MAP ont presque les mémes performances.
D'autre part, les performances des deux algorithmes approchent celle de I'algorithme MV avec
connaissance parfaite des gains complexes de chaque trajet.

=[0.3 1.3], SNR=30,dT=7.380-04
181 R -

14

121

TN

06

04 - \

0.2
0

10 20 30 40 50

nombre d'itération
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Figure 12: Trajectoire de l'algorithme EM avec deux trajets pour SNR = 30 dB.

fdT=7.38e-04, SNR=30

25r

i i
0 50 100 150
nombre d'itération

1
Figure 13: Trajectoire de I'algorithme EM avec trois trajets initialisé avec — 1t =[0.1,0.7,2.99]

pour SNR =30 dB.

fdT=7.38e-04 (v=120km/h, fc=1800Mhz, fd=200), 2 trajets
H TR H B T TTT T

10 e e
- o O algorithme MAP
108 .. - O algorithme EM ]
g *  méthode ML canal connu
107 8
] i i
, B -
g HEE T
5 S RE
T %ol
*
10° | :
. 8
10° L i
¥
8
107 i i ; ; *
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Figure 14: Erreur quadratique estimée normalisée E(||T—1||)’ /7 donnée par I'algorithme

EM (35 itérations), I'algorithme MAP et la méthode MV avec connaissance parfaite du gains de chaque

trajet en fonction du SNR avec TLT =[0.3,1.3].

s

Sensibilité au point d'initialisation
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Afin d'obtenir les résultats précédents, nous avons supposé qu'une estimée préalable du retard
était disponible, permettant ainsi de s'affranchir du probleme des fausses détections. En effet, le
probleme majeur des algorithmes de type EM tel que celui proposé ici est lié a la sensibilité des
performances au choix du point d'initialisation.

Nous avons remarqué que pour des valeurs de SNR supérieures a 30dB, |'algorithme EM
converge vers une valeur tres proche de la vraie valeur méme s'il est initialisé avec des valeurs du retard

. ' ., . I T X H
tirées d'une fagon aléatoire dans l'intervalle [0, L,T] avec L, = L+ -z | par ailleurs, dans le cas de

e

faible SNR, un algorithme sous optimal est exigé pour initialiser I'algorithme EM afin d'éviter les fausses
détections. Dans ce rapport nous avons utilisé la méthode de corrélation pour initialiser I'algorithme
EM.

8 Annexe du document principal

8.1 Annexe 1 : Preuve de (21)

1 N
ln(P(z;r))=C(az,af,aé)—FZH y,—G,(Da, |
n=1

1 % 2 1 2
~— o, e, P -af, (36
e n=1 e

Puisque les parameétres c’, O': et O'(f sont supposés connus et que le deuxiéme terme de (36)

ne dépend pas de 7, ces termes peuvent é&tre supprimés dans la fonction In(P(z;T)), on obtient

In(Pz 1) =~ ¥, -G, (T, ||

1 N
== 210, -6,(0,)y, -G, (D)a,)") (37
n=1
N
=L STy v 4G, (1a,0/G! (1)-y,0/G, (1)~ (1)a,y")
o n=1

En prenant |'espérance par rapport a la loi de o sachant y, la fonction Q(.;.) définie par (20) peut

s'exprimer sous cette forme :

def
Q(t,”) =E(In P(z;7) | y,a;t"")
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- _%ZTr(anf +G,(DE(0,a) |y;1”)G! (1) (38)

~y,E(a, |y;t")" G, (1) -G, (1)E(a, |y;T")y" )

Or
2{33 E(u ly,a;T?) (39)

def
SH = El(@, — 6@, — 6" [y,2;7)= E(a,a) | y;17) @ 60" (40)

En utilisant (39) et (40), on obtient la fonction Q(.;.) donnée par (21).

8.2 Annexe 2 : Preuve du résultat 1 (pour la borne MHCRB)

Nous commencons par calculer la premiére matrice de la MHFIM donnée par la relation (32). En
supprimant le terme constant, la log-PDF de f(y|@,a) est donnée par :

In(f(y | &,2)) = —%Zﬂyn g, (D (1)

Pour obtenir les dérivées partielles secondes par rapport a 0, on dérive deux fois I'expression (41) par
rapporta 7 et @, , on obtient :

0%1 , 2 Y . . .

AR 2 Y @l (7)g, (D) @l (D0, - 2,0}
TaT (02 1

01 , 1
WD) g e, @8,

0”1 , 1 .. ,
AR - ale (0)2,(0- (0, -, (D) g, ).

dej
ou g, (1‘) ga”( ?) . En prenant I'espérance par rapport a la loi de y sachant a, on obtient :
T

B o’ In(f(y|a,a) | _
Vo 0MT

—% D Rag, (g, (De,) = —%%(TF(GH(T)G(T)(WH))
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In(f(ylea) | 1 _,
Ey\a a(la(IH 0_2G (T)G(T)5nm
9’ In(f(y|@,a))
e dwo”

1 .. 1 ,
=——ag(ng,(1)=-—a"G"(0)G(7),
o o

def
ol G(7) est une matrice définie par G(7) = Diag(g,(7),...,gy(7)) et

N : :
G(r)= @ = Diag(g,(7),..., gy (7)) . En prenant ensuite I'espérance par rapport a la loi de @,
T
nous obtenons grace a
E (0)=0 (42)
1 y vy
wr 4 y 7
R,=E,(wa)=0,l ¥» v 1 ... ¥y (43)
_71\/71 }/N72 7}\/73 1 |

les expressions suivantes :

BB, |2 VOO | __ 2 g1, 6%(m6(0R,)
7 0T o

9’ In(f(y|0,a))
B T 000

—— L 66
(02

2
EE,, J 1n(f()’|T(l,a)) —0,
7 00

Puisque gf (7)g,(7) =1 ce qui implique que
G"(7)G(tr) = Diag(g! (1)g,(7),..., g1 (t)g, (7)) = I . A partir de la définition de g, (7) etdela

relation (11), nous obtenons

g, (7)= i(¢;M (z,a)e """, B rory (T, @) M- e )

équiprobables, nous obtenons
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5(7) 45 (g, (@)g', (7)) = ZE (B (T.0)) = 47" Zzg (mT, +jT -7)

Par conséquent

E,(G"(1)G'(7)) = Diag(E,(¢'H,(7)g", (7).....E,(g'Hy(0)g'y (7)) = £(2)]

Grace a la relation (44), on en déduit que

Tr(E,(G" (0)G'(T)R,) = ETr(R,) = Noo&(7)

D'ou

9’In f(y|a) 2N&(7)o,
Loz _EaEaEya( W ——T (E, G (0)G (T)R, )_T

2
I(Ta) =EaE a _M =0 (44)

’ ’ oMo,

dInf(yla)) M

I(a,a) _EaEaEya( W :?1

Nous déduisons a partir de (40) que les parametres retard et gains sont découplés dans la MHFIM.

Nous calculons maintenant la seconde matrice de la MHFIM donnée par la relation (28). Nous
obtenons a partir de la relation (29), I'expression suivante de la log-PDF a priori de a

Ing(a)=InP(e,)+ A(a) (45)

ou
A(a)—ln(fm )——Zla -, [
e n=1

Apres quelques manipulations simples suivies de quelques calculs, on obtient les dérivées secondes
suivantes de In g(a) qui sont non nulles

0’ InA(a 1+9° (*InP(x
IhA@)) _ 7, (@) (46)
duda | o, a0,
T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 34 sur 91

filtrage particulaire



Agence Nationale de la Recherc mI :

LURGA
PinA@)) _(9°InAw _ 1+y
dwda” ) dada” ) .| o’
0> In A(a) _ (9’ InA(w) _ 7
duda” ) dwde” ) O

Grace aux relations (46), (47) et (48), nous obtenons

1+ E ’nP(e)| ¥ 0
o’ “\ de0a, o’
4 1ty v
o o o
def 2 L€ L€ ¢ .
0000, : y 1ty
o o
4
0 0 —F

Par conséquent

T
I = liee 0 .
h 0 I _ _+B

(a.)

En inversant cette matrice, on obtient les expressions (34) et (35).
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AUTRES ANNEXES

(non liées directement a la partir principale du rapport).
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9 Annexe 3 : Estimation de phase fractionnée

A partir de cette section, nous rappelons, pour mémoire, les principaux travaux réalisés durant la
premiere période du projet. lls correspondent a peu pres aux chapitres 3 et 4 du mémoire de thése de
Jordi Vila-Valls, en cours de rédaction (soutenance prévue en Avril 2010),

9.1 Synchronisation fractionnée: modélisation et bornes de Cramér-
Rao

Spécificités du travail décrit ici concernant I'estimation fractionnée de phase :

e Une modélisation Brownienne de la phase associée a un modele de transmission simple prenant
en compte les formes d’onde utilisées par les systemes GPS et GALILEO. Ce modeéle peut
facilement étre utilisé pour d’autres formes d’onde telle que celle du GSM.

e La définition d’un modeéle d’observation fractionné (plusieurs échantillons par durée symbole)
afin de reconsidérer le probleme de la poursuite de phase en prenant en compte un
suréchantilonnage du signal recgu.

e Le calcul de la borne de Cramér Rao Bayésienne en supposant les données transmises connues.
La borne de Cramér-Rao Bayésienne a été évaluée pour estimer des bornes sur les
performances en ligne et hors ligne des estimateurs. Ce résultat pourra étre étendu au cas de
symboles transmis inconnus du récepteur.

e Le chiffrage de I'apport d’un suréchantillonnage du signal recu. L'idée étant que les signaux de
communication possédent un excés de bande par rapport a la bande de Nyquist (I'inverse de la
durée symbole) et qu’un échantillonnage plus rapide qu’un point par durée symbole permet de
glaner un supplément d’information; supplément d’information dont I'impact sur les
performances des estimateurs de phase peut étre chiffré a I'aide de bornes minimales telles que
la borne de Cramér-Rao. Les résultats ont été chiffrés a partir de formes d’ondes classiques en
localisation NRZ (utilisés en GPS) et BOC (utilisées en GALILEQO), qui présentent un exces de
bande (roll-off) important.

e L’interprétation des résultats obtenus : évaluation de I'intérét d’un suréchantillonnage du signal
recu pour I'estimation, gain de performance lié au suréchantillonnage, gain de performance lié a
la prise en compte d’information a priori sur I’évolution de la phase, robustesse de la solution
suréchantillonnée par rapport a une erreur connue sur I'instant d’échantillonnage.

Les méthodes fractionnées, sont présentes dans plusieurs étapes du récepteur, par exemple,
dans I'étape d'égalisation ou de synchronisation. Le concept fractionné fait référence a I'utilisation d'un
signal suréchantillonné, relativement au temps symbole. Intuitivement, on peut penser que si l'on a plus
d'échantillons par symbole, on a plus d'information pour recupérer l'information utile, mais ¢a n'est pas
toujours vrai, car il suffit par exemple de vérifier le théoreme de Nyquist-Shannon [96], pour que notre
signal discret contienne toute |'information nécessaire pour recupérer |'information utile. Dans les

systémes de communication par satellite, on utilise de fonctions de mise en forme avec un grand exces
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de bande, ou le théoréme de Nyquist-Shannon n'est pas vérifié avec un seul échantillon par temps
symbole. C'est dans ce cas, que |'on envisage d'étudier théoriquement le probleme de la synchronisation
fractionnée, face aux méthodes qui utiliseraient un signal échantillonné au temps symbole.

Ce chapitre analyse le probléme de la synchronisation fractionnée, c'est a dire, I'estimation de
phase et offset de fréquence en utilisant le signal recu suréchantillonné. La section 9.1.1 présente le
modele que I'on utilise dans le reste du chapitre. Le principe est de proposer une modélisation d'état qui
inclut le bruit coloré, pour 'estimer au méme temps que les parametres d'interét. Les bornes de
Cramér-Rao associées aux problémes d'estimation de phase et d'estimation conjointe de phase et offset
de fréquence, sont présentés dans la section 9.1.2.

9.1.1 Modélisation

On veut étudier en profondeur le probléme d'estimation des paramétres de synchronisation.

On suppose une séquence complexe connue {am}mez , transmise au travers d'un canal avec bruit

AWGN, une porteuse perturbé par un déphasage (¢) et une amplitude p(¢)=1.

9.1.1.1 Modeéle de signal suréchantillonné

Formulation discréte générale

Le signal complexe recu en bande de base, apreés filtrage adapté au récepteur peut étre écrit
comme

Y0 =173 a, pe—mT. —2(0)) " +n(z) |* p"(~1) (3.1)

m=1

ou T, p(t) et n(t) sont la période chip, la fonction de mise en forme, et un bruit Gaussien complexe
circulaire avec une densité spectrale de puissance (psd) connue N . On consideére que le délai est

constant dans la fenétre d'observation 7(¢) = 7 et I'on reécrit I'équation

YO =T.Ya,{pe" " Ve Se—mT, 1) p'(-0)+ (1) p' (1) (3.2)

m=1

On définit le bruit coloré filtré comme

b(t)=n(1)* p"(~t) (3.3)

et la fonction de mise en forme g, () comme
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g,0=T[ p'a)e” " plt - a)dax (3.4)

D'apres cela, le signal peut étre écrit comme

L
v =T a,p(t—mT, —1)e”" * p'(~t) +b(t)

m=1

L
=>a,g, (t—-mT.—7)+b(1) (3.5)
m=1
Désormais, on suppose que le support de la mise en forme p(¢), est [0,7.) et I'on suppose une
phase qui varie lentement dans une période 7. Cette derniére hypotheése est normale dans les

systemes de communication par satellite, car la variation de phase (a cause du bruit de phase des
oscillateurs, des effets Doppler, ...) dans une période chip est faible. Normalement, le bruit de phase
introduit par les oscillateurs, est moindre comparé a la variation en raison des décalages Doppler [13].
Par rapport aux effets Doppler, il est facile de vérifier I'hypothése dans un scénario réel comme le
systéme Galileo: dans le pire des cas, on peut considérer un décalage Doppler maximal d'environ 20

1
kHz. Si l'on suppose un taux chip de — =1 Mchip/s, la variation de phase maximale dans une période

c

est d'environ A, = 0.1 rad, ce qui correspond a une gigue d'amplitude faible (0.1/ 27 =1.6% ) ou une
variation de 0.01 rad *. Dans la suite on considérera une phase avec une variance maximale de
O'i, =0.1 rad?, pour prendre en compte des bruits de phase plus forts, et en méme temps vérifier

I'nypothése de variation faible dans une période 7.
D'apres les hypotheses, on peut approcher g, () de la fagon suivante

i6(t+(m+%)TC+r)

g, =g()e (3.6)

ou

g0 =T[ p'a)pt-aya (3.7)

T
Si le signal recu filtré, est suréchantillonné aux instants ¢, = kEC+T+To ,avec S un facteur de

suréchantillonnage entier et 7 le décalage par rapport aux instants d'échantillonnage optimaux
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y(k%+r+roj22amg~m (k%+r+ro —mTC—rj+b(k%+r+roJ (3.8)

et d'apres I'approximation (eq. 3.6) on peut écrire

T ia(ki+r+rn+i) T
vik—=<+7+7 |=Ae 9 2 +blkS+T+7T (3.9)
) k 0
S S
ou
T
A, = Zamg(k?+z'o —mch (3.10)

On peut écrire finalement, d'une facon compacte, le modeéle discret d'observation
i6, ’
v, =Ae*+b, (3.11)

ou k fait référence aux instants 7, . On note que le bruit b, est un bruit coloré de variance o,
qui est la variance du bruit Gaussien additif 7(¢) mesuré dans la bande équivalente du filtre de

réception p*(—t) . Si I'on note la transformé de Fourier du filtre de mise en forme P(f'), cette variance

s'écrit

07 = [ NP dr =N, [ ptaan = N, £ (312)

c

k
On peut définir I'indice symbole p, = LEJ , ou de maniére équivalente, k = PSS +s avec s (

s=0,---,5—1) l'indice sous-symbole (i.e. la position dans l'intervalle symbole).
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Symbol and Ak sequences

25 \ : " .
O —s  S=1T_-Spaced Samples -E-Ak
271:' + O - §=2 T /2-Spaced Samples

—Symbol sequence’
S=4 Tcl4-8paced Samples S T

15

0 4 8 1 %k=kTC /l 6 20 24

Figure 9: Séquence chip émise et signal recu avec un canal idéal. On peut distinguer les
échantillons pour S =1,2 et 4.

; . _ . N A . ]
{Ak}kez est une séquence avec une puissance non-stationnaire pour S >1, méme si {ameeZ

, . . . 2
est une séquence de puissance stationnaire (| a, |"=1).

Dans la figure 9, on montre, comme un exemple, la transmission d'une séquence a de longueur
7 symboles, avec mise en forme BOC (voir la section 1.2), a travers un canal parfait (sans déphasage,

sans bruit additif et synchronisé (7 connu et 7, =0)). On peut voir le signal émis (rouge) et le signal

recu apres filtrage adapté (bleu). On a marqué avec de grands cercles, les échantillons du cas S =1
(points de référence). Si I'on prend les grands cercles plus les grands carrés, on a les échantillons du cas
S =2 (on appelle les grands carrés, points intermédiaires). Et finalement, les petits carrés sont les
échantillons que I'on obtient si I'on utilise un facteur de suréchantillonnage égala S =4.

Si I'on regarde le résultat avec S =4, on voit que les échantillons que I'on rajoute par rapport
au cas S =2, sont nuls, ainsi ces échantillons n'apportent pas d'information pour I'estimation.

Re-formulation discréte pour le bruit

. s s ] e . ’ \ . .
Dans la sous-section précédente, on a défini la séquence de bruit {bk}keZ' a partir du bruit
analogique n(t). Ici on présente une reformulation du probléme, pour remplacer cette série temporelle
par une nouvelle séquence de bruit {bk}keZ avec les mémes propriétés statistiques, mais obtenue a

partir d'une formulation discrete. Cette formulation sera utile pour inclure ce bruit dans la formulation

d'état. On peut écrire
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b, = J.OTCn(O(+ k%+2’+2’0}p* (a)dex

(3.13)

51 le
ZJ'(; 1)~“n(0:+k%+*r+z'n]p* (a)da

—dJ "¢
J=0 jS

Sil'ona N mesures, la matrice de covariance N XN, T, du bruit d'observation, dépend du

facteur de suréchantillonnage S . Par exemple, pour S =2, on a une matrice tri-diagonale

=29 (3.14)

Les variables aléatoires

T
ke T *
Z,, =J‘%”sn(0{+k§“+r+z’ojp (a)do (3.15)

)
sont Gaussiennes de moyenne nulle. A k fixé, Z, ; sont indépendantes par rapporta ;. Leur variance
est

T
c

E(‘Zk,jr) = Noj'jgl)i‘p(a)\zda (3.16)
S

On peut définir une séquence stationnaire Gaussienne i.i.d., de moyenne nulle et variance unité
1
{nkjkez et

1

. Tc
m, = {NOI(;H)S‘p(a)‘zda}Z (3.17)

i€

N
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Les échantillons b,: ont les mémes propriétés statistiques que les échantillons b, , obtenus a

partir du filtrage de la série temporelle 7, :

S—1
b=>Tn,_, (3.18)
Jj=0

Avec cette formulation, on peut inclure le bruit d'observation coloré dans le modéle d'état, pour
prendre en compte la corrélation entre les différents échantillons du bruit.

9.1.1.2 Modeéles d'évolution

Dans cette sous-section, on introduit la modélisation des parametres de synchronisation. On
considére deux cas différents: estimation de phase, et estimation conjointe de phase et décalage
Doppler.

Modéle de phase

En pratique, on doit considérer des gigues introduites par les imperfections des oscillateurs et
les perturbation du canal. Pour prendre en compte ces effets on considére une évolution de la phase
Brownienne [22]:

6,=6, +w, k=2 (3.19)

2
. . . . O, .
avec w,, une séquence Gaussienne, i.i.d. et de moyenne nulle, avec une variance connue —*, ol O,

est la variance de l'incrément de phase dans une période. On note que la variance du bruit Gaussien est
liée directement a la vitesse d'évolution de la phase. La matrice de covariance N XN , du décalage de

phase 8=[6, ---HN]T, si l'on considére que O';l =0, s'écrit

1
1 2 2
0.2
X=—=11 2 3 -+ 3 (3.20)
S, . ..
1 2 3 N
et son inverse prend une forme tri-diagonale.
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(3.21)

t
I
ng | “

Modeéle de phase et Doppler

Normalement, on a un décalage de fréquence entre la porteuse d'émission et celle du
récepteur, ou des effets Doppler, et dong, la distorsion de phase est linéaire avec le temps. On modifie
le modéle de phase du paragraphe précedent (eq. (3.19)) pour prendre en compte les décalages
fréquentiels. On suppose une phase Brownienne avec une dérive constante [22]:

0, = 6+ tw,
5k = 5k—l

(3.22)

avec k=2, w, estune séquence Gaussienne, de moyenne nulle, i.i.d. et de variance connue ?W, et

s . . 2 . . s o
0, est une dérive constante inconnue. o, est la variance de I'incrément de phase dans une période. La
matrice de covariance du décalage de phase dans ce cas, est la méme que dans le paragraphe précedent

(eq. (3.20)).

9.1.1.3 Modéle d'état
Quand on veut utiliser une approche de filtrage optimal, on a besoin d'une formulation en
modele d'état. Etant donné que I'on veut prendre en compte que le bruit, a la sortie du filtre adapté, est

coloré, on doit I'inclure dans le modele d'état.

= . T o
D'abord on considere un vecteur glissant [Vk Vi, - kasﬂ] sur un bruiti.i.d. n, . On

peut écrire |I'évolution de ce vecteur

. 0
= . : +| . (3.23)
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Via
b =T, T1, ] Vk;iz (3.24)
Vi-s

L'état dépend des parametres que I'on veut prendre en compte. Sil'on considére |'estimation de
phase, I'état inclut les décalages de phase et le bruit coloré. Si I'on considére I'estimation de phase et
d'offset de fréquence, I'état inclut, en plus du décalage de phase et du bruit coloré, I'offset de
fréquence. On présente le cas le plus général:

T
Xy :[Hk’5k’bkavka""vk—s+1] (3.25)

On définit la matrice d'évolution

I 1.0 0 0 0
0 0 0 0 0
: 0 0 TII, II, I,
Mo 000 0 (3.26)
ke 0 1 0 0 '
0 O 1 :
L 0 1 0 |
etlevecteur v, =[w, 0 0 n, 0 - O]T . Avec ¢a on peut définir I'évolution de I'état
X, =Myx,_, +v, (3.27)
L'équation d'observation peut s'écrire en fonction de I'état

ye=deoxp(ill 0 o 0] x)+[0 0 1 0 o 0] x =A exp(i6)+b,  (3.28)

On remarque que l'équation d'état est linéaire et que I'observation dépend, de facon non-
linéaire, de I'état. Avec cette formulation, on n'a pas de bruit d'observation, car on I'a inclut dans I'état.

9.1.2 Bornes de Cramér-Rao pour la synchronisation fractionnée

La famille des bornes de Cramér-Rao (CRBs) donne des bornes minimales sur I'erreur

présente le calcule des bornes associées au probleme modélisé dans la section 9.1.1. D'abord, on établi
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la borne de Cramér-Rao Bayesienne pour I'estimation de phase, et ensuite la borne hybride pour
I'estimation de phase et offset de fréquence, qui est similaire a la premiere. Ensuite, on présente les
résultats pour quelques scénarios précis, ou on trace les bornes en considérant plusieurs facteurs de
suréchantillonnage, par rapport au SNR, a la vitesse de variantion de la phase et a I'erreur d'estimation
du délai. Dans un deuxieme temps, on présente la borne d'estimation conjointe de phase et délai.

9.1.2.1 Borne de Cramér-Rao Bayesienne pour I'estimation de phase

On veut établir une CRB pour I'estimation des décalages de phase, qui sont des parameétres
aléatoires, avec une densité de probabilité a priori connue, donc on calculera une borne Bayesienne. On
veut calculer la borne en-ligne, cela veut dire qu'a l'instant &, le récepteur fait la mise a jour du vecteur

d'observation, en ajoutant la nouvelle mesure, y, , pour estimer le paramétre a cetinstant, 8, . On
k k

considére y le vecteur N -dimensionnel qui contient toutes les mesures.
On utilise le modéle présenté dans la section précédente (egs. (3.19, 3.28)):

6, =6, +w, (3.29)
v, = 4, exp(i6, ) +b, (3.30)

ou, comme on |'a déja dit, {bk k= 1,...,N} est un bruit coloré avec matrice de covariance I, de taille
NXN .Ll'indice k fait référence aux instants ¢, , les 4, sont les coefficients définis dans I'équation

(3.10) et O=[6,---6,71".
On rappelle I'expression de la BIM
B=E,,[-Ajlogp(y10) |+ E, [ -Aj log p(6) |=B” +B" (3.31)

Pour calculer cette matrice, on a besoin de la fonction de vraisemblance et de la densité de
probabilité a priori. De I'équation d'observation (3.28), on sait que la log-vraisemblance s'écrit

log p(y |6) = log [y-m]” G [y-m] (3.32)

1
7" |det(G)|

. 7 12 i6) . s
olu m est le vecteur moyenne de y, de £ élément [m]k = A.e"* . Le logarithme de la densité de

probabilité a priori s'écrit
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1
logp(@) = logp(6)+(N - )log( J
N2
70w (3.33)
9 Hk |

L

Le premier terme de la BIM (eq.(3.31)) peut étre calculé a partir de la vraisemblance (eq.(3.32)).
on note A(8) =log p(|0). Sil'on calcule la dérivée par rapport aux " et k" éléments de @, on

obtient

2 2 H H
OMO) _ sz ) Iy g M i Om (3.3
96,06, 96,06, 26, 06,

Le (k,[)" élément de la matrice B” est

D azA(e)
I:B :'k,l E, {Eyﬁ {_W}}

R om"” __ om (3.35)
a6, aek

_ 29{{141*14/( .[F*l:lk’l E, {ef(ekfez)}}

On peut écrire

E, {ei(ek—el)} - E, {ei(u};lé?)}

:¢(uk1)

(3.36)

avec u,fl = [0,---,0,(+1),O,---,0,(—1),0,---,0], +1 dans la k™™ position du vecteur et —1 dans la

", @(-) est la fonction caractéristique d'une variable Gaussienne & :
_ _ 1 Tzfl
¢(uk1) — €Xp Eukl Uy
_ 1 1 -1 -1
—exp{—a([z :Ik,k+|:2 :Il’]_zl:z :Ik,l)}

avec X la matrice de covariance des décalages de phase 6 (eq.(3.20)). Finalement,

(3.37)
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(B”] = 251{{A,*Ak [T, e""k”} (3.38)
avec

V., = {_%([21 ok +[271:|1,1 _2[21]k,1)} (3.39)

On note que [271] prend une forme tri-diagonale (voir eq.(3.21)), alors les éléments [Zfllc z

sont non-nuls seulement si |k —/|<1., on ales valeurs suivantes:

* [2_1 ]\k—l\zl ==S/ O-”ZV

(=], =2i2,for 2<k<N-1

w

(2], =[5, =8

On doit considérér deux cas:

W, =0 for k=1

¥, =—,B12 pour |k—[>1
| (o2

w

avec 1< B<3si O'Zl =0.

v
On peut conclure que e *' ~ 0, quand O'i est faible et k #/. Le pire descasestsi k=1,

1

2
O-M

1 ¥ . (g
[=N et §=1;danscecas,ona ¥, , =——, etalors e Kl =e “v peut étre négligé lorsque
’ O

w

2 . . . .
0, <0.1, si I'on compare ce valeur avec les valeurs de la diagonale principale.

Etant donné que I'on considére une variation faible dans une période (pour que I'approximation

dans eq.(3.6) soit valide), on peut considérer que la matrice B” est diagonale, avec
D _ 2 -1
(B ]k’k =2|4, [T ]k’k (3.40)

Dans la suite, on calcule le deuxiéme terme de la BIM (eq.(3.31)). De I'équation d'évolution de

I'état (eq.(3.19)) on a
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Al Inp(@)=A% In p(6’1)+z AYIn p(6,16,.,) (3.41)
k=1
Le premier terme de I'équation (3.41) est une matrice avec un seul élément non-nul, I'élément
(1,1)
9’ In p(6)
0 _ 1
(A5 p@)] | T (3.42)

Les autres termes sont des matrices avec quatre termes non-nuls, les éléments (k—1,k—1),

(k—1,k), (k,k—1) et (k,k).A cause de la nature Gaussienne du bruit, on a

[AZ In p(6, ‘ak—l):lk,k = [Ag In p(6, |9k_1)}k—1,k71
s (3.43)

0_2

w

[AZ In p(6, |9k—1)j|k’k_l - [Az In p(, |9k*1)]k—1,k
s (3.44)

2
O-w

SilI'on considére que E(,1 [AZ In p(el)] =0 (a priori sur 6, non-informatif, voir [12]),

l1 -1 0 - 0
| -1 2 -1 :
B’ =— 0 . . .0 (3.45)
o,/S| . L 2 -
o - 0 -1 1

D'apreés les équations (3.40,3.45), la BIM a une forme tri-diagonale

(¢, +1) 1
1 C 1
B=/ (3.46)
1 Cy 1
1 (Cy+1)
avec f=-S/0’ et C, =/B[B”] -2,
w 7 =T my:
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La borne en-ligne pour I'estimation de 8,,, est égale a I'élément (N, N) de l'inverse de la BIM,

[B”]N v D'apres [143], les éléments de la diagonal de l'inverse d'une matrice tri-diagonale, peuvent

s'écrire
[B], = i, (3.47)
Kk d,
avec
dk = ﬁckd,ﬁl —ﬂzd/ﬁz for k=2,---,N—1
hk :ﬂckhk+1—ﬂ2hk+z for k=2,---,N—1 (3.48)
et

d,=1,d, Zﬂ(Cl+1)

dy = ﬁ(CN +1)dN—l _:Bsz—z
h, :IB(CI +1)h2 _ﬁzhs

hy :ﬂ(CN+1)’hN+l =1

alors, la BCRB en-ligne peut s'écrire

BCRB = [B’l]N’N = (3.49)

On note que cette expression correspond a I'adjoint de [B]N o sur le déterminantde B .

Remarques.

Si I'on étudie le probléme dans le cas DA, la borne dépend généralement de la séquence émise
a, alors, il faut la calculer pour une séquence donné. D'apreés |'équation (3.40), on voit que pour S =1,

s =0 (points de référence) et 7, =0, la borne est indépendante de la séquence émise, car
| 4, |=1V k. Dans les autres cas, la borne dépend de la séquence, du facteur de suréchantillonnage §

et de la position s dans le symbole courant (indice M ):

BCRB(a, S, s)= [B’l(a)]N ; (3.50)

avec N=(M-1)*S+1+s.
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Syntheése du calcul. Ici on donne une bréve synthése de calcul, pour obtenir la BCRB pour
I'estimation de phase dans le cas DA. Si les symboles et les statistiques, des bruits de phase et
d'observation, sont connues, on peut calculer la borne de deux facones différentes: calcul de la matrice

[B] et soninverse, ou calcul des éléments C, et dérivation récursive de la borne.
1. Dérivation directe de la BCRB:

- Calculer la matrice [B”] a partir de I'eq.(3.40).

- Calculer la matrice [BP] a partir de I'eq.(3.45).

- Calculer l'inverse de la BIM (eq.(2.117)) et prendre le dernier élément de la diagonale pour
obtenir la BCRB en-ligne (eq.(3.50)).

2. Dérivation récursive de la BCRB:
- Calculer les coefficients C,, a partir des éléments [BD]k’k (eq.(3.40)).

- Utiliser la récursion eq.(3.48) pour obtenir eq.(3.49).

9.1.2.2 Borne de Cramér-Rao Hybride pour I'estimation conjointe de phase et offset de
fréquence

Dans cette section, on établi la CRB pour I'estimation conjointe de phase et offset de fréquence.
Etant donné que la phase, @, est aléatoire et a une densité de probabilité a priori p(6) connue, et que

la dérive est un paramétre constant, on utilise la borne de Cramér-Rao hybride (HCRB) (voir section 2.5).

Dans la suite, étant donné que I'offset de fréquence est constant, on note 5k =0,et o

comme la vraie valeur de 0.

Comme dans le cas précédent, on utilise le modele d'état (avec dérive) et d'observation définis
dans (egs.(3.22,3.28)):

6,=6_,+0+w, (3.51)
v, = 4, exp(i6, ) +b, (3.52)

ou b, est un bruit coloré avec matrice de covariance I'. L'indice k fait référence aux instants #, et 4,

sont les coefficients définis dans I'équation (3.10).

Si I'on suppose que I'ona N _mesures disponibles, on aura N paramétres de phase,

T
0=[6,---6,] , plus la dérive & . Pour calculer la borne, on doit d'abord calculer la HIM. Dans la HIM,
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on peut voir deux termes bien différenciés, et la matrice ((N +1)X (N +1)) de la borne peut s'écrire

comme:
HCRB={H}" ={H" +H"}" (3.53)

ol le k" élément de la diagonale, [HCRB], , réprésente la borne pour I'estimation de [£], a partir

du bloc d'observation y =[y,---y,].

La HIM peut étre reécrite avec des matrices blocs

H h
H =[ e j (3.54)
l121 H22

avec
H,=E . [—A) log p(116,6) 5]
+E . [-Ajlog p(6]87) ]
0|6
h,=h, =E  .[-A}log p(116,6)|5"]
+E . [-A%log p(6]67) ]
0|6

H,=E

o [ 102 p(716.6)(5']
+E0\§* [_Ag log p(6| 5*):'

A partir du modele, on obtient la log-vraisemblance

log p(y |6,6") = log ~[y-m]" G [y-m] (3.55)

1
7" | det(G)]|

avec y le vecteur d'observation N -dimensionnel, m le vecteur moyenne de y, ol le £ élément

i0 o i .
est |m| = A e *;etladensité de probabilité a priori
k k
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log p(6|6°) = 10gp(t91)+(N—l)log[\/%o_j

, (3.56)
(6, ek =6

i
=2 o,

e Expression de H, : on peut écrire
H, =Hj +H) (3.57)
ou

Hi=E . |-Aflogp(y6.6)|5"]

H, =E, .[-Aflog p(6]6")]

On peut voir qu'il y a une équivalence entre ces expressions et celles calculées dans la section
;s D D P 4
précédente: H;, =B" et H;, =B".

e Expression de h,, : la log-vraisemblance (eq.3.55) ne dépend pas de 0, alors le premier

terme de h, est nul

_ 5 *
h, = £, .[-A; log p(61 8]
et a partir du modeéle d'état, on peut le calculer
S s
h, = [_2 042 __2} (3.58)
()-W ()-W

* Expression de H,, : étant donné que la log-vraisemblance ne dépend pas de 0, et utilisant

eq.(3.56), on peut calculer

H, = E, .[-Ajlogp(6]5)]
az
= E%* [— o5 log p(6| 0 )} (3.59)
S(N 1)
— 0_2
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Remarques. Pour la HCRB dans le cas DA, on peut faire les mémes remarques qu'avec la BCRB.
Alors on donne directement que

HCRB,(a,S,s)=[H'@)] (3.60)

HCRBy(a,S,s)=[H ' (a)] (3.61)

N+1,N+1

avec N=(M -1)*S+1+s.

9.1.2.3 Comportement des bornes

Dans cette section, on veut tracer les bornes de Cramér-Rao pour |'estimation de phase, et
I'estimation conjointe de phase et offset de fréquence, en considérant différents scénarios. Ces bornes
montrent, qu'avec le signal suréchantillonné, on peut améliorer les performances d'estimation des
parametres de synchronisation.

On note que le comportement de la BCRB et la HCRB pour I'estimation de phase est tres
similaire, ainsi on ne présente les courbes que pour la borne hybride. Cela vient du fait que la matrice

H,, dansla borne hybride correspond a la BIM B, et quand on calcule l'inverse de H, le fait d'avoir

N . . -1
h,, et H,, aune influence limitée sur [H (a)]N’N.

On considere la transmission sur un canal avec bruit blanc, Gaussien, additif, d'une séquence
binaire a longueur minimale (SBLM) de longueur 511 bits, généré avec un régistre a décalages avec

polynéme caractéristique [1021]; (répresentation octale). On considére trois facteurs de
suréchantillonnage (S =1,2 et 4) et une mise en forme BOC (voir figure 10). La mise en forme BOC est

utilisée dans le systéme de positionnement Galileo [9]. On suppose que I'on a une estimation de 7, avec
une erreur d'estimation 7, connue.

BOC Shaping Pulse BOC autocorrelation
. . 1
1 038
06
05
0.4
& o
E o £ o2
5 a
0
-0.5
-0:2
= ~0.4
-05 0 0. 1 15 % s : 05 1
N x .F v ’ "q-

c c

Figure 10: Mise en forme BOC, p(t) et sa fonction d'autocorrélation g(¢)
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Dans les figures, on consiére deux cas:

1. Oncalcule BCRB(a,S,0) pour les points de référence (T, -espacés), pour S =1,2,4.

2. On calcule la borne pour les points intermédiaires (s =S /2 ). Ce scénario est intéressant,
car les points intermédiaires peuvent étre utiles quand on utilise des algorithmes fractionnés (par
exemple I'égaliseur "half symbol spaced" ou I'algorithme de récupération de rythme de Gardner, ou
encore la boucle "early-late").

Borne HCRB pour les points de référence au pas 7,

La figure 11 superpose, versus le SNR, la HCRB en-ligne, pour deux variances différentes du bruit

de phase: une premiére phase qui varie lentement, O'i, =0.001 rad?, et une plus rapide, O'i =0.1 rad

2 . . )
. Dans les deux cas, on suppose une erreur d'estimation du délai nulle, 7, =0.

On peut voir que si I'on utilise le signal suréchantillonné on peut gagner, et que ce gain est plus
important a bas SNR. Si le SNR augmente, les bornes pour les différents valeurs de S tendent a se
rapprocher, ce qui indique que I'on gagne moins en suréchantillonnant. On note que les performances
diminuent si I'on augmente la variance du bruit de phase, et qu'a fort SNR, les bornes tendent vers une
asymptote indépendante du bruit de phase.

HCHB“ versus SNR

- MCRB S=15=002=0.1 |
2

- HORB, 8=25=0 0% =0.1

o HCRB, S=d 520 %201

2
-9 HCRB, §=1 s5=C dw—(- 001

2 |
oy HCRB, §-25-0 0 =0.001

. HCRB, =4 520 0=0.001|
o %

MSE(c8)
b

20 30 40

Figure 11: HCRB versus SNR pour trois facteurs de suréchantillonnage S =1,2 et 4, et deux

valeurs pour la variance du bruit d'observation, ¢ = 0.001 rad” et o> =0.1 rad”.
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HCRB, versus o°

] w

- — T e . Cid s e e e L
| @=HCRB S=1 s=0

“-HCRB 8=2 s=0

10/ " HCRB §=4 5=0

Figure 12: HCRB versus la variance du bruit de phase, pour trois facteurs de suréchantillonnage,
S=1,2 et 4,SNR= 0 dB.

Dans la figure 12, on trace le comportement de la borne versus la variance du bruit de phase,
pour une valeur du SNR fixé (0 dB). On peut encore voir le gain possible avec une synchronisation

fractionnée. Le gain obtenu est plus fort a faible variance O'i.

La figure 13 superpose, versus le SNR, la borne HCRB en-ligne, HCRB,(a,S,0), pour une
variance du bruit de phase moderée, o, = 0.01, et une erreur d'estimation de 7 connue, 7, = —.

Pour 7, #0, la borne indique que les performances sont moins bonnes, ce qui est assez intuitif, car on a

une mauvaise estimation du délai. La borne est de plus en plus mauvaise, quand on augmente 7, .

HCF!Bﬁ versus SNR

.9.HCRB, 8=1 5=0 1,=0
¢-HCRB, §=25=01,=0
.w-HCRB_ 8=46=07,=0 |
-o-HCRB, §=15=01,=T /8
- HCRB, §=25=01,=T .8
.- HCRB, S=45=01,=T /8

g T ey - _—
o -20- .
w
=
-30+
40+
Y
-
% -10 10 20 30 40
SNR(dB)
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Figure 13: HCRB versus le SNR, pour trois facteurs de suréchantillonnage différents, S =1,2 et

4. On considére une variance du bruit de phase o> = 0.01 rad” et une erreur d'estimation du délai

T :E
o0 8 °
HCFIBI,, versus SNR
_as; )
T - HCRB, S=1 N=200
p-HCRB, 52 N=200
- HCRB, S=d N=200
<o} ,.,HCRBhSﬂ N=5|1‘j
.y HCRB, §=2 N=511
- HCRB, S=4 N=511
45}
o “"..
L% 0 0-00:0-00-00-00--80-0 -0 OB Boruriaa
R -
= e
-50|
bt At o b B o A 0 2 B B I L L L L SRITIE St SRTEEL J
8"t e T T - - o —e
L e = ol b oL N 1 % BT X TT T TRTT S gy = .
—6750 -10 0 10 20 30 40
SNR(dB)

Figure 14: HCRB; versus le SNR, pour trois facteurs de suréchantillonnage, S =1,2 et 4.0n

considére une variance du bruit de phase o = 0.01 rad”.

La figure 14 superpose, versus le SNR, la borne HCRB en-ligne, pour |'estimation de I'offset de
fréquence &, HCRB;(a,S,0), pour deux tailles du bloc d'observation différentes, N =200 et

N =511.0n considére une variance du bruit d'observation o, = 0.01. Les performances s'améliorent

avec la taille du bloc d'observation N, car on estime une valeur constante. Les performances
augmentent avec le facteur de suréchantillonnage S, et contrariement a la borne de phase, tend vers
0 silona N >,

Borne HCRB pour les points intermédiaires 7 -espacés. Pour S =1, on a seulement 1
échantillon dans chaque symbole, alors, pour comparer avec S = 2,4, on doit générér les points

intermédiaires qui manquent. On géneére ces points, en gardant la valeur estimée (s = 0) sur toute la
période.

On peut calculer la HCRB pour les points intermédiaires du cas S =1

HCRB, ,(a,1,1/2)= HCRB,(a,1,0)+ 0. /2.

Pour S >1, la borne dépend fortement de la derniére valeur observée A, , a cause de la puissance

non-stationnaire. Dans ce cas, on renomme la borne comme BCRB(A,,S,s).Pour 7, =0, | 4, | vaut

0 ou 1 (voir fig.9), alors il y a deux bornes possibles. On peut définir une nouvelle borne moyenne:
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HCRB,(S,s) = p,-HCRB,( 4, |F0,S,s) (3.62)
+(1-p,) - HCRB,(| 4, [F1,S,5) .

ou p, est la proportion de valeurs 4, =0.

9.1.3 Conclusion

Ce chapitre a étudié le probléme de synchronisation fractionnée. Dans la section 3.1, on a
présenté une modélisation simple qui permet d'inclure les bruits colorés dans le modéle d'état, ce qui
rend possible I'estimation conjointe des paramétres de synchronisation et prendre en compte la
coloration du bruit d'observation. Ensuite, basé sur ce modéle, on a établi la borne de Cramér-Rao
Bayesienne pour le probléme d'estimation de phase et la borne de Cramér-Rao hybride, pour le
probleme d'estimation conjointe de phase et offset de fréquence.

Dans les systémes de communication courants, le roll-off est compris entre 0 et 100% ; ainsi,
un ou deux échantillons par symbole sont suffisants pour récupérer l'information du signal analogique,
mais dans le contexte des systemes GNSS, les fonctions de mise en forme utilisées ne vérifient pas le
théoréme d'échantillonnage de Nyquist-Shannon (roll-off >> 100% ). Ces conditions spéciales, nous
laissent espérer une amélioration des performances si I'on utilise un signal suréchantillonné. Les bornes
montrent ce possible gain.

Les résultats présentés dans ce chapitre, ont été, en partie, publiés dans [153], [151], [150]:

9.2 Synchronisation fractionnée: méthodes d'estimation

Dans le chapitre précédent, on a présenté une modélisation pour traiter le probleme de la
synchronisation fractionnée. Ensuite, les bornes de Cramér-Rao associées aux problemes d'estimation
de phase, d'estimation conjointe de phase et offset de fréquence, et de délai, ont été calulées.

Le présent chapitre est lié directement au chapitre précedent. On propose des algorithmes pour
résoudre le probleme de la synchronisation fractionnée. Les sections 9.2.1, 9.2.2 présentent
respectivement, une solution aux probléemes d'estimation de phase, estimation conjointe de phase et
décalage de fréquence.

9.2.1 Estimation de phase

On a présenté le modeéle de signal pour I'estimation de phase et I'on a établit la borne de
Cramér-Rao associée dans le chapitre précédent. Dans cette section, a présenter les résultats obtenus
en appliquant les méthodes de filtrage au modele, et comparer les résulats avec la BCRB de la section
précédente. Principalement on a utilisé le filtre de Kalman étendu pour résoudre le probleme, et I'on a
comparé les résultats obtenus avec les méthodes particulaires.
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9.2.1.1 Algorithmes pour I'estimation dynamique de phase

EKF

Le probleme étant non-linéaire, on ne peut pas appliquer directement le KF, et I'on doit
linéariser le probleme et appliquer le KF étendu. Dans ce cas, d'aprés le modele de signal

(egs.(3.27,3.28) sans dérive), on voit que FZ =M, (sans dérive), car le modéle d'état est linéaire, et

. oh, (.;Ck\k—l)

o T
H=— =[iAke’9k‘k‘1 10 - 0} (4.1)
X

La matrice de covariance du bruit d'état, 0, , est indépendante de k , et a seulement deux valeurs non-
nulles: [Q]11 =0,/ et [Q]3 , = o, . Etant donné que I'on a introduit le bruit coloré b, dans I'état, a

des fins pratiques, on n'a pas de bruit d'observation, et la matrice de covariance R, est nulle. Sil'on

introduit cela dans l'algorithme EKF, on obtient I'algorithme pour I'estimation dynamique de phase.

Les résultats obtenus vont dépendre du facteur de suréchantillonnage S, et de l'indice s . On

note MSE ,.,.(S,s), la MSE obtenue avec un EKF qui travaille en utilisant les s points d'un signal

suréchantillonné avec un facteur S.

Méthodes particulaires

Si I'on veut appliquer une méthode particulaire au probléme d'estimation de phase, on doit tout
d'abord décider quelle fonction d'importance et quel type de re-échantillonage on veut utiliser, et
éventuellement voir se I'on peut appliquer la Rao-Blackwellisation ou pas.

Dans notre cas, on choisit d'utiliser comme fonction d'importance la densité de transition a

priori de |'état, p(Xk | XH) , et un re-échantillonnage résiduel. Etant donné notre choix, les poids vont

évoluer selon la fonction de vraisemblance p(yk | X, ) Pour faire évoluer les particules on utilise la

fonction d'importance de la fagon suivante
X\~ p(xk |x§(’fl) (4.2)

ce qui es facile dans notre modele, car il suffit de générér des bruits Gaussiens, et faire évoluer les
particules a partir des particules obtenues dans l'itération précedente, selon le modele d'état.
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9.2.1.2 Discussion

Ici, on illustre le comportement de I'EKF en considérant différents scénarios, et I'on compare ses
performances avec la BCRB. On compare aussi, les résultats obtenus, avec une méthode particulaire et
une méthode déterministe, pour justifier |'utilisation de I'EKF, et I'on analyse les pertes de performance
guand on utilise une mise en forme a bande limitée. On considére, comme on I'a fait pour les bornes, la
transmission sur un canal avec bruit blanc, Gaussien, additif, d'une séquence SBLM de longueur 511 bits,

générée avec un régistre a décalages avec polynéme caractéristique [1021]; (répresentation octale).

On consideére trois facteurs de suréchantillonnage (S =1,2 et 4) et une mise en forme BOC (voir figure
10).

Dans les figures, on trace la MSE obtenue avec des simulations Monte Carlo versus le rapport

C
signal sur bruit. Le SNR correspond au rapport porteuse sur bruit (ﬁ ) a I'entrée du récepteur. Dans

notre cas, la mise en forme et les symboles a, sont normalisés (i.e. O'a2 =1;2(0)=1), et ce rapport est

. C 1
simplement —=—-.
N o

n

La figure 16, montre une réalisation du filtre de Kalman étendu pour |'estimation de phase. On
peut voir que I'on a une estimation correcte. Dans la suite on fait une analyse des performances en
calculant la MSE sur un nombre élevé de réalisations.

Phase
== Estimation

0.8

Figure 16: Estimation de phase avec S =2, O'i =0.001, O': =0.1
Pour la MSE on considére deux cas:

1. Oncalcule BCRB(a,S,0) et MSE ,..(S,0) pour les points de référence au pas 7., pour
S§=1,2,4.

2. On calcule le MSE pour les points intermédiaires (s =S /2).
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On utilisera le méme scénario dans la section d'estimation conjointe de phase et offset de
fréquence.

Estimation avec les points de référence au pas 7,

La figure 17 superpose, versus le SNR, la BCRB en-ligne (voir eq.(3.49)) et la MSE obtenue avec
I'EKF. On a deux cas: le premier considere une phase qui varie lentement, avec une variance du bruit de

2 2 s S , . . 2
phase o, =0.001 rad”, et le deuxieme, on considere un phase avec une évolution rapide, o, = 0.01
2 , . . . , . .
rad”. Dans les deux scénarios, I'erreur dans I'estimation du délai est nulle, 7, =0, ou ce qui est

équivalent, on considéere le délai parfaitement synchronisé.
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Figure 17: MSE pour I'EKF et BCRB versus le SNR pour trois facteurs de suréchantillonnage

§=1,2 et 4, avec une variance du bruit de phase O'i, =0.001 rad” (évolution lente) et O'VZV =0.01

rad* (évolution rapide).

Pour S =1, la performance de I'EKF coincide avec la BCRB, alors on ne peut pas faire mieux.

borne. Pour S =4, la MSE obtenue, est un peu meilleur qu'avec S =2 a haut SNR; en outre, I'EKF ne
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coincide plus avec la borne. On n'obtient pas des meilleures performances en utilisant .S = 4, parce que
les échantillons que I'on ajoute sont nuls (voir fig. 9), alors on n'a pas d'information en plus.

Le gain obtenu augmente avec le facteur de suréchantillonnage S, et l'intéret de
suréchantilloner est clair a bas SNR, ce qui est le cas dans les communications par satellite. Le gain grace
au suréchantillonnage diminue quand le SNR augmente.

Dans la figure 18, on analyse le comportement de I'EKF avec la variance du bruit de phase, pour
un SNR fixé. On consideére le cas d'un SNR faible (O dB). Ici, on peut encore mesurer le gain de
performance apporté par le suréchantillonnage et le bon fonctionnement de I'algorithme.

LS. . . . . 2
L'amélioration est plus importante a faible variance o0, et dans ce cas on est sur la borne. Quand on a

. 2 \ . , N . N
une variance O, trésimportante, les performances s'éloignent de la borne, ce qui est normal, car a

forte variance, I'erreur de linéarisation dans I'EKF n'est pas négligeable, par rapport au niveau de bruit
d'observation.

EKF versus Ovzv

| ~+-BCRB 8=1
«+~BCRB S=2 i
cofBflresBERBEg | i 0 rr e ™
o EKF S=1 o’

W EKF S=2 e L
~15 m EKF S=4 e

Figure 18: EKF MSE et BCRB versus la variance du bruit de phase pour trois facteurs de
suréchantillonnage S =1,2 and 4, SNR=0dB.

La figure 19 superpose, versus le SNR, la BCRB en-ligne, BCRB(S,0), et le EKF pour une phase

avec une variation faible, o, = 0.001, mais avec un erreur connue dans la synchronisation du délai,
T= gf" . On considére deux facteurs de suréchantillonnage S =1,2 . On trace, comme référénce, les

performances de I'EKF pour la méme variance et 7, = 0. On voit que pour 7, # 0, la borne et

I'algorithme ont des performances moins bonnes. Le gain entre différents facteurs de
suréchantillonnage est plus grand a fort SNR avec un décalage non-nul.
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EKF versus SNR
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Figure 19: EKF MSE et BCRB versus le SNR, en présence d'une mauvaise synchronisation
(connue) du délai, pour deux facteurs de suréchantillonnage S =1 and 2.

Pour montrer que les performances sont de moins en moins bonnes, au fur a mésure que 7,
augmente, on trace dans la figure 20, la BCRB en-ligne et I'EKF versus 7, . On considére 0 <7, < Z' un
rapport signal sur bruit fixé, SNR=0 dB et une phase a évolution lente, O'i =0.001. On note que les

T T
performances pour S =4 sont symmétriques en 7, chaque EC, pour S =2 chaque Zc, et pour S =1
.
chaque —=.
2

EKF versus Ty
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Figure 20: EKF MSE et BCRB versus 7, pour SNR=0 dBet o’ = 0.001.

Estimation avec les points intermédiaires 7 -espacés
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Dans cette partie, on prend le cas S =4 comme référence. Pour S =1, on a seulement 1
valeur estimée par symbole, alors, pour comparer avec S = 2,4, on doit générer les points
intermédiaires qui manquent. On obtient ces points intermédiaires, en gardant la valeur estimée (s =0

) sur toute la période. On note MSE . (1,1/2)).
La BCRB pour les point intermédiares dans le cas S =1, peut étre calculée facilement comme
BCRB,(a,1,1/2)= BCRB(a,1,0)+o"i/2. (4.3)
Comme on a fait dans la section 3.2.3, on peut définir une nouvelle borne moyenne:

BCRB(S,s) = p,-BCRB( A, =0,8,s)

(4.4)
+(1—-p,)- BCRB(| 4, |=1,8,5)

ou p, estlaproportionde 4, = 0. Cette borne moyenne est complétement adaptée pour comparer

avec la MSE obtenue avec un EKF qui utilise la méme proportion p, . Dans notre simulation p, =0.5.

Résultats. Pour le cas des points intermédiaires, la figure 21 superpose, versus le SNR, les BCRBs
en-ligne (BCRB, (1,1/2), BCRB(2,1), BCRB(4,2)) et la MSE obtenue ave I'EKF pour une phase a

évolution rapide, avec variance O'i =0.01 rad?, et 7=0.

EKF versus SNR
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Figure 21: EKF et BCRB versus le SNR pour les points intermédiaires, trois facteurs de

suréchantillonnage S =1,2 et 4, et une variance du bruit de phase O'fv =0.01 rad”.

Pour S =1 et 2, la variance de I'EKF est proche de la BCRB. Pour S =4, 3 faible SNR, la MSE

obtenue avec I'EKF est presque le méme que pour S =2, mais a fort SNR, il tend vers la borne.

plus important a faible SNR. A fort SNR, MSE — O'i /28, a cause du procédé de blocage pour S =1,
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et a cause de la puissance non-stationnaire de la séquence 4, pour S =2 et 4. On peut voir cette

saturation dans I'eq. (4.4), qui devient a fort SNR, pour p, = 0.5
1
BCRB(S,s) ~ EBCRB(O,S,S) (4.5)

etalors, BCRB(0,S,s) = O'fv /S . Sil'on compare la performance de I'algorithme dans ce cas, avec les

performance pour s = 0 (voir fig.17), on obtient le méme résultat a faible SNR, mais des performances
moins bonnes a fort SNR, a cause de la saturation.

Comparaison entre I'EKF et d'autres méthodes Bayeseinnes

Dans cette partie on compare les performances de I'EKF avec une méthode particulaire (PF avec
reéchantillonnage résiduel).

La comparaison est faite dans le cas qui utilise les points de référénce. Les parametres qui ne
sont pas spécifiés, sont les mémes que ceux utilisés au début de la section.

La figure 22 superpose, versus le SNR, la BCRB en-ligne et la MSE obtenues avec deux
algorithmes différents: I'EKF et un PF qui utilise 200 particules pour une phase de variance modérée
0.=001rad’ et7, =0.

EKF versus SNR
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Figure 22: EKF, PF et BCRB versus le SNR pour deux facteurs de suréchantillonnage S =1,2,

avec une variance du bruit de phase O'i, =0.01 rad?.

Pour S =1, les résultats obtenus avec le PF sont les mémes qu'avec I'EKF, sauf a fort SNR, ou le
PF sature, ce qui est normal, car un fort SNR signifie un bruit d'observation tres faible, et le PF ne

marche pas si I'on n'a pas du bruit d'obsrvation. Pour S = 2, la performance du PF est presque la méme
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que celle obtenue avec I'EKF, entre 5 dB et 25 dB, mais moins bonne ailleurs, c'est-a-dire, sans bruit ou
avec un bruit tres fort.

La complexité et charge de calcul du PF est beaucoup plus forte qu'avec I'EKF, qui est la
méthode de filtrage nonlinéaire la plus simple, car on doit évaluer les fonctions pour chaque particule.
Sa charge de calcul augmente de maniére linéaire avec le nombre de particules. Dans notre cas, en
utilisant 200 particules, I'EKF est 10 fois plus rapide que le PF, pour des résultats presque identiques.
Pour ces raisons, dans ce type de probleme, |égerement non-linéaire et avec une dimension de |'état
faible, I'EKF reste la meilleure option.

Analyse dans des conditions réelles

Dans cette section, on trace les performance obtenues avec I'EKF, si I'on considére une mise en
forme réelle, a bande limitée. Dans ce cas, on prend une mise en forme BOC a bande limitée, qui est une
fonction BOC convoluée avec une fonction sinc dans le domaine temporel.

On présente dans la figure 23, la comparaison entre les résultats obtenus avec la fonction BOC
idéale et une fonction BOC a bande limitée, qui serait celle que I'on aurait dans une application réelle.

Cette fonction BOC a bande limitée est obtenue en filtrant la fonction BOC idéale, avec une
fonction sinc(7zWt) . On note que pour Galileo, on a un taux chip de 1/7, =10 Mchip/s, et la largeur

de bande du récepteur est W =20 MHz (i.e 2/7,) ou W =40 MHz (i.e 4/T.), ce qui permet

d'utiliser, respectivement, S =2 ou S =4, échantillons/symbole, ce qui est normal dans les récepteurs

satellite.
EKF versus SNR
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Figure 23: EKF MSE pour deux fonctions BOC et BCRB, versus le SNR pour deux facteurs de
suréchantillonnage S =1,2, avec une variance du bruit de phase O'i =0.001 rad>. W = 4/T..
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EKF versus SNR
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Figure 24: EKF MSE pour une fonction de mise en forme BOC a bande limité (W =1/T,,2/T,
et 4/T,) versus le SNR, pour deux facteurs de suréchantillonnage S =1,2, avec une variance du bruit

de phase o =0.001 rad”.

On présente les résultats obtenus avec une variance du bruit de phase o =0.001 rad?,

7, =0 etunelargeur de bande W =4/T,.

Les résultats utilisant le fonction BOC a bande limitée, sont les mémes qu'avec une fonction BOC
idéale, car la largeur de bande du récepteur est suffisamment grande.

Dans la figure 24, on présente les résultats obtenus dans le méme scénario, mais en utilisant

une fonction sinc avec trois largeurs de bande différentes, W =4/T ,2/T, et 1/T,. On peut voir que
dans le premier cas, W =4/T,, les résultats sont les mémes qu'avec la fonction BOC idéale. En utilisant
W=2/T et W=1/T,, lalargeur de bande n'est pas suffisante et les performances sont moins
bonnes (perte de 2.5 dB pour W =2/T. etjusqu'a 8 dBpour W =1/T. et S =2). Etant donné qu'il

est normal d'utiliser S =4 échantillons/symbole dans les récepteurs satellite, on peut conclure que les
résultats obtenus avec la BOC idéale, sont corrects dans un scénario réel.

Note: si I'on considerait des bits de donnés, a bas débit, superposés a la séquence
d'apprentissage, I'algorithme ne fonctionne pas correctement si la valeur qui module est —1. On
pourrait résoudre facilement ce probléme en considérant que I'on peut démarrer I'algorithme pour les
deux valeurs possibles en parallele, +1 et —1, et rapidement détecter la valeur correcte, par exemple, a
partir de la covariance d'estimation du filtre de Kalman. Une fois détécté, on laisse tourner seulement
I'algorithme avec la valeur correcte.
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9.2.2 Estimation conjointe de phase et offset de fréquence

Dans cette section, on étudie le probleme d'estimation conjointe de phase et décalage
fréquentiel. La structure de la section est la méme que la précédente. On note que les résultats pour
I'estimation de phase, sont similaires a ceux présentés dans la section 4.1, ainsi on ne présente que
qguelques scénarios.

On utilise le modéle présenté dans la section 3.1 (eqs. (3.27,3.28)), et le filtre de Kalman
présenté dans la section 2.2. On compare les résultats a la borne hybride HCRB (voir section 3.2). On
obtient le filtre de Kalman pour I'estimation conjointe de phase et offset de fréquence, comme dans la
section précédente.

9.2.2.1 Discussion

La figure 25, montre une réalisation du filtre de Kalman étendu pour I'estimation de phase avec
un offset de fréquence & = 0.002. On peut voir dans ce cas que I'évolution de la phase est fortement
perturbée par la dérive de fréquence (pente ascendente intrinséque), mais que I'on a une estimation
correcte. On note que la vrai valeur de phase est modulo 27 .

25

Phase
|—Estimation

0 511

Figure 25: Estimation de phase avec S =2, O'i =0.1, O': =0.1, 6=0.002

Dans la suite on fait une analyse des performances en calculant la MSE sur un nombre élevé de
réalisations. On utilise le méme scénario que I'on a presenté dans la section 4.1, et on prend une dérive
de fréquence 6 =0.2.

Estimation avec les points de référence au pas 7,

La figure 26 superpose, versus le SNR, la borne HCRB en-ligne et I'EKF MSE. On considére une

. N . s s 2 2 . . . Sy .
variance a évolution modéré, o, = 0.01 rad”, et une synchronisation parfaite du délai, 7, = 0.

des mauvais résultats. Pour S =2, la MSE obtenue avec I'EKF est légérement moins bonne que la
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borne. Pour S =4, la MSE est un peu meilleure que celle que I'on obtient avec S =2, a fort SNR; en
plus, dans ce cas, I'EKF ne coincide plus avec la borne, ce qui est normal, car les échantillons que I'on

ajoute avec S =4, sont nuls, et n'apportent pas d'information (voir fig. 9).

On peut voir qu'en suréchantillonnant on gagne, et que ce gain est plus important a bas SNR. Au
fur et a mesure que le SNR augmente, le gain diminue. Le gain en performance entre facteurs de

suréchantillonnage S, diminue quand la variance du bruit d'état O'i augmente.

EKF versus SNR
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Figure 26: EKF et HCRB versus le SNR pour trois facteurs de suréchantillonnage, S =1,2 et 4,

avec une variance du bruit de phase o, =0.01 rad”.

Dans la figure 27, on analyse le comportement de la HCRB et le EKF, pour un SNR fixé, versus la
variance du bruit de phase. On présente un scénario avec un SNR bas, SNR= 0 dB. Dans ce cas, on peut

encore mesurer le gain apporté par le suréchantillonnage et les bonnes performances de I'algorithme.

Le gain est plus important a faible O'i. On note que les performances a variance faible, sont trés

N 2 . .
proches de la borne. A fort 07, les performances sont de plus en plus mauvaises, ce qui est normal, car
a forte variance, I'erreur de linéarisation dans I'EKF n'est pas négligeable, par rapport au niveau de bruit

d'observation.
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EKF, HCRB, versus ui
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Figure 27: EKF et HCRB versus la variance du bruit de phase, pour S =1,2 et 4, et SNR =0 dB.

Si I'on considére le probléme d'estimation de la dérive, on voit que les performances
d'estimation dépendent de la taille du bloc d'observations N, car le parameétre a estimer est constant.
La figure 28 superpose, versus le SNR, I'EKF MSE et la borne HCRB pour |'estimation de I'offset de

fréquence ( MSE ., (S,0) and HCRB(a,S,0) ). On considére une variance du bruit de phase
modérée o"i =0.01, §=1,2,4 etunetaille fixéea N =511.

EKF, HCRB, versus SNR
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Figure 28: MSE ,,,.(S,0) et HCRB; versus le SNR, pour S =1,2 et 4. On considere une

variance O'i, =0.01 rad?.

Pour S =1, I'EKF MSE coincide avec la borne, sauf a trés bas SNR, ol les performances sont
moins bonnes. Pour S =2 et 4, I'EKF MSE est proche de la borne. On note que I'on a un gain qui

allﬂ'mﬂntﬂ a JOC. Q’ -
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Estimation avec les points intermédiaires 7 -espacés

Pour S =1, on a seulement 1 valeur estimée dans chaque symbole, alors, pour comparer avec
S =2,4 on doit générér les points intermédiaires qui manquent. On génére ces points, en gardant la

valeur estimée (s = 0) sur toute la période.

On peut calculer la HCRB pour les points intermédiaires du cas S =1
HCRB, ,(a,1,1/2)= HCRB,(a,1,0)+ O'i /2.
Pour S >1, comme dans la section 4.1, on définit une borne moyenne comme

HCRB,(S,s) = p,-HCRB,( A4, |=0,S,s) (4.6)
+(1-p,)- HCRB,(| 4, = 1,8,5) '

ou p, estlaproportiond' 4, =0.

Pour le cas de points intemédiaires, la figure 29 superpose, versus le SNR, la MSE obtenue avec
I'EKF et la borne HCRB, pour une phase a évolution rapide O'fv =0.01 rad?, et 7=0. Cet scénario est

intéressant quand on utilise des méthodes fractionnées.

HCRB" versus SNR
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Figure 29: EKF et HCRB versus le SNR pour les points intermédiaires, S =1,2 et 4, etla

variance de bruit de phase est o> = 0.01 rad”.

Pour S =1, les performances coincident avec la borne, 8 SNR moyen et fort, mais a bas SNR, on
a une dégradation importante. Pour S =2, la MSE est trés proche de la borne, et pour S =4, a bas
SNR, le MSE est presque le méme que pour S = 2, et tend vers la borne a fort SNR. Dans tous les cas,

les performances pour S >1 sont meilleures que pour S =1.

T3.2— Rapport de spécification des algorithmes de détection basés sur le Page 73 sur 91
filtrage particulaire



Agence Nationale de la Recherc mI :

LURGA

9.2.3 Conclusion

Ce chapitre a étudié le probléme de synchronisation fractionnée. Les systemes GNSS utilisent
des fonctions de mise en forme qui ne vérifient pas le théoreme d'échantillonnage de Nyquist-Shannon
(roll-off >> 100% ), ce qui nous laisse espérer une amélioration des performances si I'on utilise un
signal suréchantillonné.

On a appliqué I'EKF pour résoudre le probleme d'estimation de phase, d'estimation conjointe de
phase et offset de fréquence, et dans le cas d'estimation de délai. Dans le cas d'estimation de phase, on
a comparé les performances de I'EKF avec une méthode particulaire, montrant que dans ce probleme ce
n'était pas nécessaire d'utiliser des méthodes si compliquées. On a aussi fait I'étude dans des conditions
réelles, utilisant une fonction de mise en forme BOC a bande limitée.

Cette étude, montre plusieurs améliorations, quand on utilise une méthode fractionnée pour
I'estimation. La MSE d'estimation diminue quand on augmente le facteur S, et l'intéret de
suréchantillonner est clair a bas SNR, ce qui est le cas dans les communications par satellite.

Les résultats présentés dans ce chapitre, ont été, en partie, publiés dans [153][152][149].
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10 Annexe 4 : Filtrage non linéaire et mise en ceuvre
particulaire

10.1 Modeéle d’état, observation

Le probleme du filtrage non linéaire se pose simplement lorsque I'on considére des processus de
Markov cachés. Dans une version générale, le probleme du filtrage non linéaire consiste a estimer un
processus de Markov observé a travers une équation d'observation. Le modele considéré est

{fk = f(gk—lﬂwk)
Vi = g(fk—pbk)

La premiere équation appelée équation d'état définit un processus markovien, et la deuxieme, appelée

(0.1)

équation d'observation, donne la mesure de I'état a travers I'appareil de mesure g . La suite des
vecteurs w, est une séquence blanche, ainsi que le bruit de mesure b, . La théorie de I'estimation
indique que toute I'information pour estimer fk est contenue dans la densité de probabilité a posteriori

p({fk | Vix ), ou y., = {yl,---,yk}. Par exemple, le filtre optimal en moyenne quadratique n'est autre

que la moyenne a posteriori. Dans le probleme considéré, il faut obtenir une version récursive de
I'estimation. Etant donnée la nature markovienne de I'état, il est assez facile de montrer que la densité a
posteriori suit I'équation de récursion :

p(é: |y )= P 18P, |§k—1)p(§k—1 | Vi )dék—l (0.2)
k1Y 1k p(yk |yl:k—1)

La connaissance de cette récursion est la solution du filtrage non linéaire optimal. Toutefois, pour

obtenir des estimateurs implantables, il faut aller un peu plus loin et calculer, par exemple, la moyenne
conditionnelle. Malheureusement, dés que I'équation d'état et/ou I'équation d'observation sont non
linéaires, les calculs d'intégrales pour I'obtention d'estimateurs sont en général impossible
analytiquement. Il faut alors avoir recours soit a des approximations (par exemple le filtre de Kalman
étendu qui considére le modele linéarisé), soit a des techniques numériques. Parmi ces techniques, les
méthodes Monte-Carlo sont a I'honneur ces derniéres années, et conduisent dans le cas du filtrage non
linéaire au filtrage particulaire.

10.2Mise en ceuvre particulaire.

Cette technique est assez ancienne, mais son utilisation intensive n'est possible que grace a I'explosion
des capacités des ordinateurs modernes. Le filtrage particulaire a été redécouvert et/ou étudié par de
nombreux auteurs depuis le début des années 90. Une présentation unifiée est faite dans [1] en utilisant
la notion d'échantillonnage d'importance.

Comme mentionné précédemment, une fois la densité a posteriori p(fk | ylzk) calculée, elle sert a

evatuatiomd'estimateurs deta forme
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E, [f(§0:k )] = J. p(&o:k | Vi )f(§0:k )dé:O:k (0.3)

L'approche Monte-Carlo pour évaluer cette intégrale consiste a utiliser des réalisations d'une variable
aléatoire distribuée suivant la loi a posteriori pour calculer des moyennes empiriques. Cette approche
est intéressante dés que |'on sait échantillonner selon la loi a posteriori. Malheureusement, ceci est
rarement le cas, et la technique d'échantillonnage d'importance est un remede intéressant. Cette

méthode utilise une autre densité q({f&k |y1:k) dont le support contient celui de p({fo:k \ylzk) et suivant

laquelle il est facile d'échantillonner. Cette densité est dite densité instrumentale. Enfin, en utilisant
|'évidente relation

(é:o:k |Y1:k) _ { p(é:o:k | Vix )}
E [f é:()k J.f 501: (§O‘k | 1.k) ‘](é:O:k | Vi )dé:O:k Eq f(§0:k ) ‘](é:o;k ‘)ﬁ;k) (0.4)

et N réalisations ka( ) (f()k |y1k) i=1---N, I'estimateur précédent est approché par la quantité

p(x()k(.)‘)ﬁk)
f(fok) Zf ka aVCCW ( ) (ka( )| ylk) (0.5)

ou les quantités w (l) sont appelées poids d'importance. La loi des grands nombres permet alors de
montrer que cette approximation converge presque slirement vers Ep U(fm )]quand N tendvers

I'infini. Il reste toutefois un probléeme puisqu'en écrivant

W*(i)— p(ylk |x0k( ))p(xok( )) (0.6)
p(ylk) (ka( )| ylk)
on s'apergoit que I'évaluation des poids requiert le calcul de l'intégrale

p(Yl:k ) = _[p()ﬁ:k | o )p(§0:k )d§0:k (0.7)

calcul en général irréalisable. Mais remarquer que

P(J’Lk | Gos )p(§0:k ) _ [P(J’kk | G )p(§0:k )}
q (ylzk | o ) q(ykk e )d§O:k K q (y ik | Sox ) o)

permet de montrer que la forme

p(ylzk):

p (y i | o )p (50:1{)
5 {f(é:():k ) Q(§O:k | Vi ) }

E[f(&)]= (0.9)
E {p()ﬁ:k | 50:1{ )p(é:O:k )}
! q(&o:k | yl:k)
est exploitable pour I'approximation. On a en effet
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- S /(o ()l
E, [J‘(f();k)]: S 0 avec w(i)=

p(ylzk | X0, (i))p(XO:k (l))
EMOIEN (0.10)

M

i=1
Cette approximation est toutefois biaisée pour un nombre N fini de réalisations, mais converge

toujours presque sirement quand N tend vers l'infini.

10.3Filtre particulaire.

La suite du développement consiste a rendre récursif I'algorithme d'échantillonnage d'importance. Une

condition suffisante pour obtenir une forme récursive est que la loi instrumentale q(f&k | J’1:k) factorise
en q(f()zk_l | Viss )q(fk |§O:k_1,ylzk). Dans ce cas, a |'étape k de l'algorithme, on ne rééchantillonne pas
Xox (l) suivant tout le passé, mais uniqguement suivant x, (z) ~ q(fk | 50:k_1,y1:k) , les réalisations
devenant x.,_ (i), X, (l) . La terminologie particulaire vient de la : x, (z) représente une particule dont

la dynamique est gérée par la densité q(fk | s> Via ) On montre alors facilement que les poids sont

mis a jour récursivement selon :

b ), ()
Wk(l)_ kil( ) Q(xk(i)|x0:k—l(i)’yk1:) ©10

)=
Z:l: Wi (])

Il est montré dans [1] que la loi instrumentale ¢(&, | &,,_, V)= (&, | €., v, ) minimise la variance

(0.12)

des poids, conditionnellement a &, |, y,, . Cette loi est malheureusement rarement calculable, et

d'autres lois instrumentales doivent étre considérées.

La plus simple est |a loi a priori de ['état p(fk 1€ ) Le probleme de cet instrument est qu'il ne dépend

pas de |I'observation.

Toutefois, quelle que soit la loi choisie, le probléme le plus important est la dégénérescence de
I'algorithme. En effet, il peut étre constaté (ou montré, voir par exemple [1]), que les poids des
particules tendent tous vers 0 quand & tend vers l'infini, sauf pour une particule dont le poids tend vers
1. Cette dégénérescence se comprend bien lorsque la loi instrumentale est la loi a priori de I'état

p(fk 1€ ) Dans ce cas, chaque particule diffuse dans I'espace d'état et devient de moins en moins
vraisemblable, les poids représentent la vraisemblance de la particule et tendent donc vers 0, sauf une
évidemment qui correspond a la particule la plus vraisemblable. Cette dégénérescence est donc due au

fait que NV estfini.
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Pour éviter cette dégénérescence, les particules doivent interagir entre elles d'une facon ou d'une autre.
Cette interaction s'effectue en général a I'aide d'une redistribution selon la loi discréte définie par les
poids. Quand une redistribution est effectuée, les particules les moins vraisemblables meurent, alors
que les plus vraisemblables proliferent. Le point délicat est de décider d'une redistribution. Nous
adoptons un point de vue heuristique. L'ensemble des particules est trés efficace si les poids sont tous
égauxa 1/ N . Cette efficacité est alors mesurée a I'aide de I'entropie de la loi définie par les poids

N
H, (W)=~ W,(i)log, W (i) (0.13)
i=1

L'entropie est maximale (log2 N bits) quand I'ensemble de particules est le plus efficace, et est

minimale lorsqu'une particule travaille seule. On décide donc de redistribuer lorsque I'entropie chute en
dessous d'un seuil prédéfini.
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11 Conclusion Générale

Notre travail a consisté a étudier des algorithmes de synchronisation pour une forme d’onde GSM émise
par un mobile, et réceptionnée au niveau d’une (ou plusieurs) station de base fixe. L’estimation du délai
de propagation délivrée pourra ainsi étre utilisée pour les algorithmes de synchronisation développée
par Thales dans le cadre du projet LURGA. Initialement, nous avions envisagé d’utiliser des algorithmes
de type particulaire pour estimer ce délai, mais le modele de canal défini progressivement au cours du
projet puis arrété par les différents partenaires, nous a finalement orienté vers d’autres solutions moins
complexes au niveau calculatoire, et de méme performance, comme montré dans [G8] pour un
probléme similaire. Nos algorithmes ont été développés dans le cadre d’'un modeéle de canal radio-
mobile aléatoire de type Rayleigh, a spectre de Jakes, paramétré par I'écart de fréquence Doppler f;, en
supposant le (les) délai(s) du canal fixe sur la durée d’un slot GSM, égale a 577 usec . Nous avons
développé et testé 2 algorithmes, dans le cas d’'un canal mono-trajet, puis les avons étendus au cas
multi-trajet. Pour situer les performances des algorithmes, les bornes de Cramér Rao qui correspondent
a ce probleme d’estimation ont aussi été calculées. Le premier algorithme est basé sur I'algorithme
« Expectation-Maximization », permettant d’obtenir itérativement I'estimé au sens du Maximum de
vraisemblance du délai, en présence de « parameétres de nuisance » (ou « états cachés ») que sont les
gains complexes du canal sur la période d’un slot de communication. L’algorithme revient finalement
dans I'étape « E » de l'itération présente a estimer les gains complexes du canal en supposant le délai
connu (i.e. estimé a l'itération précédente) en utilisant un lisseur de Kalman, puis a délivrer dans I'étape
« M » un nouveau estimé du délai en supposant connus les gains complexes. L'algorithme est initialisé
grace a une premiere estimation grossiére du délai délivrée par la méthode de recherche du maximum
de la corrélation. L'algorithme converge en quelques itérations, pour les vitesses maximales envisagées
pour le mobile (120 km/h), avec des performances bien meilleures (en terme d’Erreur Quadratique
Moyenne) que celles obtenues par la méthode conventionnelle par corrélation. De plus, les
performances de I'algorithme en terme d’estimation de délai en présence de gains complexes inconnus
sont tres proche de celles du cas ou I'on connait parfaitement les gains complexes, ce qui est
satisfaisant. Le deuxieme algorithme est une variante de type bloc, dans laquelle les gains complexes et
le délai sont estimés sont estimés conjointement au sens du maximum a postériori. Les performances
obtenues sont tres similaires a celles du premier algorithme.

Nous avons aussi présenté en annexe des travaux préliminaires, développées en début du projet, sur
des modeles un peu différents de formes d’ondes (de type satellite, BOC utilisées en GALILEO), de canal
(amplitude fixe mais phase aléatoire), ou d’algorithmes (synthése sur les méthodes particulaires), ce qui
a permis une premiére approche du probléme.
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