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Résumé

Cetravail ....................

Pour transmettre des données de nature numérique, on a souvent recours a des techniques
de modulationnumérique. Ces techniques permettent d'exploiter la bande passante utile du
canal de transmission avec unemeilleure efficacité. Par contre, le passage des données dans le
canal de transmission provoque de l'interférenceentre les symboles (ISI Interférence Inter-
Symboles) d'une méme séquence de données. Alors, pour pouvoirrécupérer la séquence de
données originales, il faut absolument avoir recours a un égaliseur qui corrigera I'effetde 1'ISI
et permet d'éliminer les erreurs sur le signal regu et retrouver la séquence de données origi-
nales. Latechnique d'égalisation des canaux consiste a utiliser la sortie du canal et les informa-
tions du canal pour estimerle message original. Puisque les paramétres du canal de communi-
cation sont souvent inconnus, on doit faireappel a des algorithmes adaptatifs pour permettre la
reconstitution du signal transmis. L'adaptation del'algorithme se fait a partir d'une séquence de
données connues a priori du récepteur (type supervisé). De plus,la prise en compte des non-
linéarités du canal rend inefficace les méthodes adaptatives classiques tels les filtrestransverses
linéaires adaptés par l'algorithme LMS ou RLS. Nous avons donc recours a un égaliseur a base

deréseau de logique floue qui permet de traiter des canaux non linéaires

.MOTS CLES : Egaliseur - canaux non linéaires - filtre adaptatif - ISI - LMS - RLS - lo-
gique floue — télécommunicationmobile.
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Introduction générale

La recherche dans le domaine des systémes des communications mobiles de 3*"génération
(3G) est aujourd’hui d’une grande nécessité vu la pertinence des services accomplis et les faci-

lités engendrées dans les communications satellitaires et terrestres.

En fin, le manuscrit est parachevé par une conclusion,en récapitulant les études qui ont été

menées au coursde ce travail. Des perspectives sont également envisagées.



Chapitre 1 :Canaux de transmission dans lessystémes detélécommunication mobile

Chapitre 1 :
Canaux de transmission dans les sys-

temes de télecommunication mobile

1.1 Introduction :

Le canal de transmission radio-mobile est sans doute I’'un des médias de communication
lesplus variables et les plus incontrdlables. Les ondes radioélectriques, parce qu’elles se pro-
pagent entraversant 1’espace, sont sujettes aux nombreuses irrégularités de morphologie du
terrain, descaractéristiques électromagnétiques, de température, d’humidité, du milieu traversé
...etc. C’estpour cela que, contrairement aux transmissions sur lien fixe (cable en cuivre, fibre
optique parexemple) ou les caractéristiques du milieu sont contrdlées, les transmissions sur
lien radio-mobileont pour propriété de fluctuer en temps et en espace, souvent avec des vari-
tions trés importantes.L’objectif de ce chapitre est d’introduire les notions essentielles permet-
tant de comprendre etd’appréhender le comportement du canal radio-mobile et les principaux
effets agissant sur le canalradio-mobile. Et de rapprocher un modéle mathématique de ce ca-
nal, pour assurer un chemin optimal pré que possible a la réelle, pour la utiliser pour la propa-

gation de signal en simulationCanal de transmission.

1.2 Définition du canal :
Est un moyen de transférer des informations d'un point a un autre.

La plupart des canaux de communication entre autres les canaux téléphoniques, certains
canaux de radio, sont caractérisés par une bande passante présentant des évanouissements
d'amplitude et des non-linéarités de phase. Par conséquent, pour I'étude de la distorsion appor-
tée par le canal, on peut caractériser chaque canal par sa réponse en fréquence C(t) comme

suit :

c(f) = A(f) & (M

Ou A(f) est la réponse en amplitude du canal, 8 (f) est la réponse en phase du canal.
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Une autre caractéristique souvent utilisée pour caractériser un canal de transmission est
l'enveloppe de délai définie comme suit :
1de(f)

T(f)=§m (1-1)

Un canal est dit idéal si dans la bande de fréquence du signal transmis, la réponse enampli-
tude du canal A(f) est constante et la réponse, 8(f) ),est linéaire (t(f)=constante) pour toutes
les fréquences. Si A(f) n'est pas constante la distorsion subit par le signal est dite d'amplitude

~alors quesi T(f) n'est pas constante la distorsion est dite de délai ou de phase. En résumé les
termes A(f) et 8(f)ou 7(f) ,définissent les caractéristiques du médium de transmission qui in-
fluent sur le signal qui traverse le canal en le distordant, ce qui donne un BER # 0 sur le signal

de sortie du canal. En plus de cette déformation apportée au signal s'ajoute le bruit qui sera

mesuré comme étant le rapport entre le signal transmis et le bruit ce qui définit le SNR.

1.3 Type de Canaux:

1.3.1 Canal binaire symétrique :

Le canal binaire symétrique (CBS) est un canal discret dont les alphabets d'entrée et de sor-

tie sont finis et égaux a 0 ou 1. On considére dans ce cas que le canal comprend tous les élé-

Sourcel ) 0. Destinataire
—»| Codeur HH Modulatewr | Canal || Démodulateur |-{ Décodeur [—»

Figure 1-1:Description d'un canal binaire symétrique

On note respectivement par aget yiles éléments a l'entrée et a la sortie du CBS. Si le bruit
et d'autres perturbations causent des erreurs statistiquement indépendantes dans la séquence

prob(yx = Olay = 1) = prob(yyx = 1lax = 0) = p(3)
prob(yy = 0lay = 0) = prob(yy = 1lay =1) =1 —p-u
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¢lément binaire a la sortie du canal ne dépendant que de I'élément binaire entrant correspon-

dant, dans ce cas le canal est dit « sans mémoire ».

1-p
0 D 0

Entrées Sorties

1-p
Figure 1-2 :Diagramme du canal binaire symétrique

1.3.2 Canal a bruit additif blanc Gaussien :

Le modéle de canal le plus fréquemment utiliser dans les transmissions numériques, qui est
aussi un des plus faciles a générer et analyser, est le canal a bruit blanc additif gaussien.Ce
bruit modélise a la fois les bruits d'origine interne (bruit thermique di aux imperfections des
équipements...) et le bruit d'origine externe (bruit d'antenne...). Ce modéle est toutefois plutot
associé a une transmission filaire, puisqu'il représente une transmission quasi-parfaite de

I'"émetteur au récepteur. Le signal regu s'écrit alors :
r(t) = s(t) + n(t) (1-2)

Oun(t) représente le bruit, caractérisé par un processus aléatoire gaussien de moyenne

nulle, de varianceo,? et de densité spectrale de puissance bilatérale @, = 7°La densité de

probabilité conditionnelle de r(t) est donnée par I'expression :

—s? (1-3)

e 20n?

f(r/s) =

2mo,

1.3.3 Canal a évanouissement :

Les communications radio ont souvent besoin d'un modéle plus élaboré prenant en-
compte les différences de propagation du milieu, appelées encore atténuations ouévanouisse-
ments, qui affectent la puissance du signal. Cette atténuation du signal estprincipalement due a

un environnement de propagation riche en échos et donc caractérisés par de nombreux multi
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trajets mais aussi au mouvement relatif de I'émetteur et du récepteur entrainant des variations
temporelles du canal. Le phénoméne de multi trajets s'observe lorsque I'onde électromagné-
tique portant le signal modulé se propage par plusieurs chemins de I'émetteur au récepteur. Les
transmissions intra-muros, avec toutes les perturbations liées aux parois du batiment, et les
communications radio-mobiles sont les exemples les plus courants d'environnements propices
aux multi trajets. Ces derniers apparaissent toutefois dansd'autres milieux, et les transmissions
acoustiques sous-marines doivent ainsi affronter de nombreux multi trajets dus a la surface de

'eau et aux fonds marins.

L'évanouissement a pour conséquence principale d'imposer une limite dans le débit sym-
bole et d'introduire des informations pour le controle d'erreurs, dans les émissions, qui impo-
sent une limite a l'intelligibilité de l'information transmise. Trés souvent, une limite au taux
d'erreur binaire de 10~ 3est utilisée pour des applications de parole. Dans le cas des communi-
cations de données, un taux erreur bit, BER (Bit error ratio)de 10~ ®est nécessaire bien que
souvent difficile a atteindre (1).En ce qui concerne les variations temporelles du canal, on peut
distinguer deux classes, I'étalement temporel et 1'effet Doppler, pouvant par ailleurs constituer

une base pour la classification des canaux a évanouissements.
1.3.3.1 L'étalement temporel :

Lors d'une transmission sur un canal a évanouissements, les composantes du signal, ayant

empruntées des chemins distincts, arrivent au récepteur avec des retards différents (voir la

Tmet défini par la différence entre le plus grand et le plus court des retards, permet de caracté-

riser par une seule variable la dispersion temporelle du canal.

-~~~ [
i
Signal initial transmis __-- [: :

AA 1: Signaux regus
‘\
S A /
Goge Few
=

L B Temps

Station de base

Figure 1-3Etalement temporel.
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_Trajetle plus long —Trajet le plus court

Tm c (1-4)

L'étalement temporel de la réponse impulsionnelle du canal dépendra des facteurs phy-
siques comme l'orientation, la réflectivité et la distance entre les objets réfléchissants (bati-
ments, montagnes, murs, véhicules...etc.). Il s'étend de quelques dizaines de nanosecondes
(dans un environnement intérieur ou /ndoor) a quelques microsecondes (dans un environne-
ment extérieur ou Outdoor). Le tableau suivant donne la comparaison des retarder la propaga-

tionpour différents environnements [2].

Type d’environnement Delay spread en us
Espace libre <0.2

Zone rurale 1

Zone montagneuse 30

Zone suburbaine 0.5

Zone urbaine 3

Indoor 0.01

Tableau 1-1-1Comparaison des Delay spread pour différents environnements.

L'étalement temporel est souvent utilis¢é comme indicateur permettant de différencier les
canaux large bande des canaux a bande étroite. Si le retarder la propagationmaximal ((Ty,) )
~du canal est supérieur ou égal aTy, le canal est dit a « large bande ». Si Tyest trés inférieur &
Ts, le canal est dit a « bande étroite ». La bande de cohérence du canal, notée B, correspond a
la gamme de fréquences sur laquelle les amplitudes des composantes fréquentielles du signal,
qui sont fortement corrélées, subissent des atténuations semblables. En dehors de cette bande
de fréquence, en revanche les distorsions du signal deviennent non négligeables. En général, la

bande de cohérence d'un canal est du méme ordre de grandeur que l'inverse de son étalement-

temporel :

B ! 1-5
ch (')

BgEtant la largeur de bande du signal transmis. Tant queBs <« B¢ , toutes les composantes

fréquentielles du signal subissent des atténuations semblables, et le canal est dit « non sélectif
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en fréquence» (fréquence non sélective). Dans le cas contraire, au moins deux composantes
fréquentielles subissent des atténuations indépendantes, et le canal est dit « sélectif en fré-
quence » (fréquence sélective), traduisant ainsi ce manque de corrélation. Pour éviter ce phé-
noméne générateur d'interférence entre symboles (ISI), en pratique, on essaye de rendre la

largeur de bande du signal trés petite par rapport a la bande de cohérence du canal [2].
1.3.3.2 Décalage en fréquence (Effet Doppler) :

Quand I'émetteur et le récepteur sont en mouvement relatif avec une vitesse radiale cons-
tante, le signal recu est sujet a un décalage constant de fréquence, appelé effet Doppler
(comme le montre lafigure 1-4), proportionnel a sa vitesse, a sa fréquence porteuse et a la di-
rection de déplacement [4]. Cette dispersion fréquentielle, due a l'inconstance des caractéris-
tiques du canal durant la propagation, résulte en une augmentation de la bande de fréquence

occupée par le signal.

Signal émis de la BS

1
réquence nominal s SR ol 3
= ,)~- e Trajet réfléchi. :":—

Trajet direct ™ =~ ~._, &

>

st

Décalage Doppler

1]
]
1]
Signal du trajet :
Direct 1

Signal du trajet
Réfléchis

Figure 1-4 :Effet Doppler.

On peut considérer I’effet Doppler comme 1’équivalent fréquentiel de 1’étalement temporel,
et définir ainsi un étalement fréquentiel By, correspondant a la différence entre le plus grand et
le plus petit décalage en fréquence inhérente aux multiples trajets. On représente par Teqple
temps de cohérence du canal durant lequel les distorsions temporelles du canal restent négli-

geables. Traditionnellement, T.ypest du méme ordre de grandeur que I’inverse de 1’étalement

. . 1
fréquentielTeon ~ o~
m

L’effet Doppler peut étre vu comme un effet de décorrélation temporel des trajets multiples

et est souvent appelé effet d’évanouissement en temps (time-selective fading effet).
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Pour garantir la non-sélectivité, a la fois en fréquence et en temps, il faut toutsimplement

respecter la condition :
T < Ts < Teoh, (1-6)

Parmi les environnements de propagation courants, il est toutefois assez rare qu’un canal

respecte parfaitement ces contraintes, obligeant les opérations a trouver un compromis.
1.3.3.3 Canal a trajets multiples :

Nous considérons que le canal subit des évanouissements lents, c¢’est-a-dire la durée d’un
symbole est trés inférieure au temps de cohérence du canal, et que le signal regu ne varie donc
pas ou trés peu sur la durée d’un symbole. En tentant compte du bruit blanc additif gaussien, le
signal équivalent en bande de base regu a la sortie de ce canal a évanouissement lents compor-

tant rajets multiples s’exprime alors par :
L—1

r(t) = Z o; .s(t — 1)) + n(t) (1-7)

i=0
ou le bruit complexe est représenté par n(t) ,o;et T; caractérisent, respectivement,L’atténuation
complexe et le retard affectant chaque trajet. Le nombre de trajets empruntés par un méme
signal est énorme, et il n’est pas question de tous les modéliser. Ne sont donc pris en compte
que les trajets significatifs, dont le retard et I’atténuation restent en dega d’un seuil acceptable.
Mais ces dispositions ne suffisent pas toujours, et dans le cas ou le nombre L, de trajets signifi-
catifs reste important, le théoréme de la limite centrale [3] justifie la possibilité de les grouper
en L, paquets, chaque paquet ayant alors une atténuation complexe résultante a , pour un re-
tard moyen T, donnant au signal regu I'expression suivante :
Lp-1

r(© = ) as(t—1)+ n() (1-8)

1=0

a la sortie de 1'échantillonneur, I'observation donne :
Lp-1

= ) S (1-9)

1=0

Alors que la phase de ogest une variable aléatoire uniformément distribuée sur[0,21], la loi
de distribution de son module varie en fonction de 1'environnement de propagation. Si le mo-

dele considére qu'il n'y a pas de trajet direct, le module deq
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suit une loi de Rayleigh avec une variance o2 et sa densité de probabilité est de la forme :

f(al) = iz exp <— 0—122> (1-10)
Oql 20'0”

C'est le modéle le plus couramment utiliser pour les communications radio mobiles. Enre-
vanche, si l'environnement permet un trajet direct entre 1'émetteur et le récepteur, cas typique
des communications par satellite, le signal résultant est la somme du signal issu du trajet direct
et des signaux issus des trajets réfléchis. Ce modé¢le suit une loi de distribution de Rice :

2 2
fal) = :_zlexp <_u> 10 <012§> (1-11)

2
ol anl 0wl

Ou ¢ est un parametre de non-centralité di au trajet direct et /0(x) représente la fonction de

Bessel modifiée d'ordre 0.

1.4 Modélisation et simulation les canaux de transmission :

1.4.1 Modéle du canal de Rayleigh :

A cause de I'effet Doppler, la fréquence du signal transmis subit un décalage qui dépend de-
la vitesse v du mobile (en m/s), de la longueur d'ondel, = c/f; et de I'angle d'incidenced,, de
I'onde par rapport a la direction du déplacement de mobile.Le décalage Doppler de l'onde d'in-

dice n est donnée par :f;, = v/cos8,Le champ électrique recu est donné par [4] :

E(t) = E'(t) cos2xf.t) + JEC (t)sin(2nf .t) (1-12)

E'est la composant en phase et E? est la composante en quadrature.

L
E'(t) = E, Z c,cos 2mf .t + @,)
=0

L (1-13)
E°(t) = E, ZFOcnsin(anct + @)

Ouc,, est 'amplitude du champ transmis supposée constante, f,et @, sont respectivement,le

décalage Doppler et la phase d'onde d'indice , et est le nombre de trajets suivis par l'onde.

Selon le théoréme de limite centrale, si L est suffisamment grand, les composantes E’(t)et

E?(t) sont des variables aléatoires gaussiennes indépendantes.
Si les deux amplitudes sont gaussiennes, de moyennes nulles et de méme variance.

L'enveloppe du signal recu peut-étre calculée a partir de ces deux amplitudes.
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r(©) = 1Bl = [(B1@0)2 + (B0)? (1-14)

Puisque les deux amplitudes sont gaussiennes, l'envelopper (t) suit une loi de Rayleigh et

ladensité spectrale de puissance S(f) de cette signale regu est comme suivante :

(If=fch =fa
4 —
s(p =1 e /1—('}—5‘)2 (1-15)
0 ailleurs

Ou f. est la fréquence de porteuse, et fzest la fréquence de Doppler.
1.4.2 Simulation du canal de Rayleigh :

Pour simuler les variations du canal de transmission, Jakes proposait une méthode basée sur
la distribution de Rayleigh [1], afin d’approximer le signal regu traverser un canal a évanouis-
sement de multi trajets par un processus Gaussien complexe, quand le nombre de trajets est
grand. Pour décrire brievement le modele de Jakes, nous récrivons 1’équation & siall s al Usd

224l sas comme suit [2], [3]:

\ (1-16)
r(t) = s(t —10) <Z Cleilﬁz(t)> elenfet

=1

Ou Y;(t) = wyt cos a; — Petty € [minT;, maxT].

Le premier terme montre que le signal transmis est retardé par un temps de propagation, et

le deuxieme terme refléte la fluctuation d’amplitude du signal suivant 1’équation :

L (1-17)
B = Z C el @atcos ai=¢y)
=1

Ou (; , a;et,; sont respectivement le gain aléatoire de trajet, I’angle d’arrivant d’onde et le
déplacement de phase du trajet / en question, w, la fréquence Doppler maximale ; sera atteinte

lorsque a; = 0.

Supposant que C; est une valeur réelle, .gasll suas o siall by ol M peut étre écrit

comme :
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ﬁ(fL) = Bc(O) +jBs () (1-18)
B.(t) = Z C; cos(wgtcos a; + ¢p)
=1

L
Bs() = > C;sin(wgtcosa; + ¢p).
; 1 d 1+

Le théoréme de limite centrale justifie que B.(t) et B;(t)peuvent étre rapprochés comme

processus aléatoires Gaussiens quand L grand.

En choisissant C; = 1/VL ,a; =2mnl/L et¢p,=0,pourl =1,2,3,...,L, Jakes a dérivé

son modele de simulation pour les canaux a évanouissement de Rayleigh donnée par :

B = ﬁcgf) +jBs(t) (18)
2 0
ﬁc(t) = ﬁ; a Cos(wlt)
Bs(t) = %Z b; cos(w,t).

=0
OulL=4Ly+ 2et:

l_{\/fcosﬁo,l=0

“=12cos8, 1=1,2.3,..,L
blz{x/isinﬁo,l=o

2siny, =123, ..,L

Wa  1=0 (19)
“)’:{wdcos%’”l:l,z,a...,L

g, =0
9 =
Tl 121,231

L
Dans [4] I’exactitude de méthode de Jakes est évaluée, en raison que le nombre de trajet L

soit supérieur a 10.

La simulation d’évanouissement de Rayleigh, pour 3 vitesses croissantes I’'un par 1’autre
pendant une période de 200 ms, est montré par la Figure 1-5, en effet 1’évanouissement pré-
senté par la Figure 1-5 montre que les variations du canal radio mobile sont importantes lors-

que la vitesse des mobiles croit.

D’ailleurs dans les trois situations, le canal de transmission peut étre considéré lente (slow-

fading), puisque le taux d’évanouissement (fading rate) inférieur au débit de bits.

10



Chapitre 1 :Canaux de transmission dans lessystémes detélécommunication mobile

5
'-’-‘-§~
P ol Sea .
o AL YA AN AV
N W \ﬁ V 'V Y
S ~J
bl -~
g A
g u
o
2
.
g 10
<
-15
----- V=05Km/H fD =8.33 Hz
20L V‘= 30Km/H ﬂ? =50 Hz
0 2000 4000 6000 8000 10000 1200¢
Temps *16.66us
5
'-’-‘-‘~\
0 m)"}nnﬂ ﬂﬂﬁm\ﬂﬁ ;Jﬁaﬂﬂﬁ m :ﬁﬁﬂ FW"L /\H
AR SRt Vs,
\-/ ~
—_ '~\
S 501 T
: |
o
2
g——10 b
<
-15
----- V =05Km/H fD = 8.33 Hz
20 V’= 100Km/HfI?= 167 Hz ||
0 2000 4000 6000 8000 10000 1200¢

Temps *16.66us

Figure 1-5 : Simulation 1’évanouissement du Rayleigh pour différentes vitesses de MS;
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1.5

1.6 Conclusion
DT Tl 1 F: 1) (3 ¢ PPN
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Chapitre 2: Techniques d'égalisations

2.1 Introduction :

Une des premicéres et plus réussies applications des filtres adaptatifs est 1'égalisation adapta-
tive de canal dans les systémes de communications numériques. En utilisant l'algorithme LMS
standard, un égaliseur adaptatif est un filtre a réponse finie a I'impulse (FIR) dont le signal de
référence désiré est une séquence d’apprentissage connue envoyée par I'émetteur sur le canal
de transmission inconnu. La dépendance d'un égaliseur adaptatif de canal de la séquence
d’entrainement exige que l'émetteur coopére par le réenvoi (souvent périodiquement) de la
séquence d’entrainement, en baissant ainsi le flux effectif de données de la liaison de commu-

nication.

Dans beaucoup de systémes de communication numériques de grande vitesse de bande li-
mitée, la transmission d’une séquence d’apprentissage est peu pratique ou trés colteuse en
terme durandament de la transmission des données. Les filtres adaptatifs LMS conventionels
qui utilisent des séquences d’apprentissage ne peuvent pas étre employés. C'est pourquoi, les
algorithmes aveugles (autodidactes) adaptatifs d'égalisation de canal qui ne comptent pas sur
des séquences d’apprentissage ont été développés. En utilisant ces algorithmes "aveugles", des
récepteurs individuels peuvent commencer l'auto-adaptation sans 1’aide de 1'émetteur. Cette
capacité de démarrage autodidacte permet aussi a un égaliseur aveugle de s'auto-remettre des
pannes du systéme. Cette capacité d'auto-rétablissement est critique dans les systémes de

transmission ou les variations du canal arrive souvent.

2.2 Egalisation de canaux
2.3 Principe

L'origine du terme égalisation se comprend aisément dans le domaine des fréquences. Dans
un égaliseur graphique de chaine HI-FI [BR097], des curseurs permettent d'ajuster des filtres
passe bande autour de certaines fréquences. En réglant correctement les différents curseurs,
l'utilisateur modifie a sa guise le spectre du signal issu de la source. Avant de parvenir a

'oreille de 'auditeur, le son est déformé par la réponse de la piéce d'écoute. La mise en cas-

13
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cade des déformations spectrales dues a la piéce et celles qui sont dues a I'égaliseur graphique
correctement réglé, permet d'obtenir une réponse globale plate sur la bande audio. La réponse

de la chaine liant la source a l'auditeur a été égalisé.

Dans le domaine des télécommunications, les données émises traversent un canal detrans-
mission et les différents dispositifs électroniques associés a 1'émetteur et au récepteur. Le rdle
de 1'égaliseur est alors de réduire au mieux les distorsions apportées par ces éléments. Pour
compenser ces distorsions on utilise un filtre linéaire avec des paramétres ajustables suivant
les caractéristiques du canal. Ces filtres ajustables sont appelés des égaliseurs ou encore égali-
seurs de canaux. Pour les canaux avec une réponse en fréquence inconnue mais invariante
dans le temps, on mesure les caractéristiques du canal et on ajuste en fonction les paramétres
de I'égaliseur. Ces parameétres restent fixes durant la transmission des données. Ce type d'éga-

liseur est appelé égaliseur pré-établit (presetequalizer).

Lorsque le canal de transmission n'est plus invariant dans le temps, les techniques adapta-
tives de traitement permettent de concevoir des algorithmes estimant en permanence les para-
métres pour I'égaliseur en minimisant un certain critére. On parle alors d'égalisation adapta-

tive. Les algorithmes d'adaptation utilisés sont dits a décision.

Rétroactive et les plus fréquemment utilisés sont les algorithmes LMS et RLS.

2.4 Typesdes L’égalisateurs :

2.4.1 L’égalisation par zero forcing :

Le zero forcing est un filtre qui tente d’inverser exactement la fonction de transfert du canal, ce

qui est a priori précisément le but recherché, idéalement, par 1’égalisation (Bercher 2002). Ce fai-

sant, I’interférence entre symboles est exactement compensée, et I’on dit que 1’interférence entre

_symboles est forcée & zéro. On a ainsi (voir Fig. 2-1)
w(t) e m e - e ———————————— 1
: rd :
“") | Canal o(t) / z(n) | | Egalisateur | ¥ vantiseut  #(*)
= *(% Y= ——i s
h(t) tenr i | GEHW) Q) !
Algorithm
' Adaptatif '

Figure 2-1Systéme adaptatif d'égalisation.
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1
Cor@W) = @)

Dés maintenant, on peut s’apercevoir que cette démarche souffre de deux défauts : d’abord,

H ( z ) peut posséder des zéros de module supérieur a 1, ce qui induit des pdles instables pour
G( z,W) si celui-ci doit étre causal ; D’autre part, si 4(n) est la réponse impulsionnelle finie

du canal de longueur M , alors W(n) , la réponse impulsionnelle de 1’égaliseur est infinie. On

peut tourner partiellement la premiére difficulté en introduisant un retard A lors de de la réso-
lution ce qui permet de prendre en compte une éventuelle partie non causale (mais retardée), et
tientégalement compte du nécessaire retard lié a la mise en oeuvre des filtres. Le choix de ce
retard est a la fois important et difficile. Globalement, on peut dire que le retard engendré par
les deux filtres est égal a la moitié de la longueur du filtre équivalent, longueur qui vaut ici M

+ L -1, ou L est la longueur du filtre FIR égaliseur.

w = [wowy ... ... wy_1]T (2-2)

D’autre part, on choisit de prendre unordre L assez grand pour que 1’éventuelle erreur de

troncature de la réponse impulsionnelle soit négligeable. Dans ces conditions, on peut écrire

1’équation de convolution correspondant a I’inversion du cana

L-1
1L,n=0 M+i-1
T @

0

i=

Cette relation de convolution étant valable pour tout n, on peut se donner L équations, par
exemple pour,n =0, ..., A, ..., L — let résoudre exactement le systéme linéaire correspondant
pour obtenir les coefficients de I’égaliseurW; = 0,1,...,L — 1. A la sortie de I’égaliseur, on

obtient alors :

ym) =aln-A)+w’ (24)

oulW’'(n)est le bruit d’observation filtré par ’égaliseur. L’annulation des interférences entre
symboles se fait généralement au prix d’une augmentation sensible du niveau de bruit. En ef-
fet, la fonction de transfert du canal est en général de type passe-bas, et son inverse est de type

passe haut. Lorsque le bruit est large bande, il s’en suit une forte augmentation du bruit en
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haute fréquence et une dégradation du rapport signal-a-bruit. Ainsi, en dehors du cas ou I’on
est assuré d’un faible niveau de bruit d’observation, cette solution n’est pas a retenir. On note-
ra en outre que le canal est supposé parfaitement connu ; dans cette méthode supervisée, on
devra alors passer par une estimation préalable de la réponse impulsionnelle du canal. Les er-
reurs d’estimation de la réponse impulsionnelle se répercuteront alors sur les coefficients de

1’égaliseur et entraineront une dégradation des performances
2.4.2 Egalisation a erreur quadratique moyenne minimale :

Alors que I’égaliseur a zero forcingrésoudre le probléme en faisant abstraction du bruit
d’observation, 1’idée de 1’égaliseur a erreur quadratique minimale (égaliseur MMSE) est de mini-
miser 1’erreur quadratique moyenne entre la séquence de symboles a(n) et la sortie de 1’égaliseur .
Le bruit est ainsi pris en compte dans le critére. On cherche ainsi & minimiser I’erreur quadratique

moyenne :

jw) = E[la(n - 1) — y(m)|?] (2-5)
Avec:

Y(n) = Z%'l Wi*x(n - i) = WHX(TI) ou X(n) = [x(n) x(n — 1) L .X(L + 1)]T 2-6)

Cést a nouveau le probléme du filtre optimal (Campeanu et Gal 2009) qui a comme solu-

tion les écuations Wiener-Hopf:

R, W =P, (4) (2-7)

ou R, st la matrice de autocorrélation de x(n) et P, (A)est le vecteur ’intercorrélation

entre x(n) et a(n—A) .

En tenant compte que selon le modéle d’égalisation illustré en Fig. 2

-1, le signal d’entrée

tient la fonction de transfert du filtre égaliseur qui minimise ’erreur quadratique moyenne

(Ding 1998):

H* (Z)—lz—A
H(z2)H*(2)"! + N, (2-8)

Gmmse(Z: W) =

OuMNo est la densité spectrale de pouvoir du bruit blanc additif.

Si la fonction de transfert (2-8) n’est pas au général physiquement réalisable, on préfére la

résolution du systéme Wiener-Hopf (16) pour obtenir le filtre FIR égaliseur MMSE. Si
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1’égalisation obtenue est clairement de meilleure qualité que celle fournie par un égaliseur zero

forcing, en raisonde la prise en compte effective du bruit, elle reste souvent de qualité mé-

diocre, en particulier en présence d’évanouissements sélectifs (non-stationnarités). Ceci est
également li¢ a la structure transverse (pas de poles) qui limite la capacité de représentation
d’une réponse quelconque. Par ailleurs, pour la mise en oeuvre pratique, il est nécessaire de
d’apprentissage, pour calculer les coefficients du filtre. La nécessité d’inclure dans 1’émission
une séquence d’apprentissage, éventuellement répétée périodiquement fsi le systéme est non

stationnaire, limite en outre le débit en données utiles.

En pratique, les moyennes statististiques utilisées en (16) sont remplacés par des moyennes
temporelles. Pour une séquence d’apprentissage de longueur N, les quantités survenant dans la

formule Wiener-Hopf sont établis par :

Ry = Xlia1 X)X (n) etPx(8) = Xilp-r @ (0 — D)X (n) (2-9)
OulL est la longueur du filtre égaliseur.

2.4.3 Egalisation adaptative supervisée :

Les égaliseurs précédents souffrent de deux limitations communes : d’une part une charge
de calcul importante, et d’autre part un caractére « statique ». En effet, le canal est le plus sou-
vent non seulement inconnu, mais variable dans le temps. On peut alors utiliser des périodes

de ,,mise a jour”

Oul’on émet des séquences d’apprentissage afin de recalculer 1’égaliseur. Ceci n’empéche

cependant pas les performances de se dégrader entre deux étapes de mise a jour.

Les méthodes adaptatives sont des méthodes simples qui permettent de résoudre simulta-
nément les problémes liés a la méconnaissance du canal et a son caractére évolutif et détermi-

ner le filtre égaliseur .\W
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L’approche ,linéaire”

Entrainement Données
1. Estimation canal 3. Détection des données en utilisant
4 }}(:) le méme égaliseur G(z, W) a chaque instant

2. Calcul de G(z,W) en
supposant H(z)=H(z)
L’approche adaptative

Entrainement Données

Figure 2-2Egalisation ,,linéaire” vs égalisation adaptative.

sées sur 1’identification linéaire du canal (Bianchi 2006). Si, les méthodes linéaires gardent

les coefficients

A Pinstant » on utilise 1’égaliseur ™

W(n):y(n) = wimXn) (2-10)

Ajustement ,au fil de ’eau™ 2-11)
w(n) > W(n + 1)

du filtre égaliseur inchangées pendant toute la transmission des données, 1’approche adaptative
permet aux coefficients de poursuivre les variations du canal dans les cas ou le canal varie
dans le temps. De l'autre coté, dans les approches linéaires le calcul de G(z, W)est couteux, en
tenant compte de 1’inversion de la matrice d’autocorrélation R, , alors qu’on peut remarquer

la simpliciteé de la mise en oeuvre des méthodes adaptatifs.
2.4.3.1 KEgaliseurs adaptatifs a filtre FIR :

Fig. 5 illustre I'approche conventionelle de I'égalisation adaptative. Lorsque 1'égaliseur
adaptatif commence son opération, I'émetteur transmet une séquence connue d’apprentissage
sur le canal inconnu. Puisque la séquence d’apprentissage peut étre utilisé comme signal de
réponse souhaité, nous pouvons ajuster les coefficients de 1'égaliseur en utilisant les algo-
rithmes LMS standard ou RLS (Campeanu et Gal 2009). L'algorithme d'égalisation LMS avec

une séquence d’apprentissage est :

Wm) =Wh-—1)+pue*(n)x(n) (2-12)
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Ou em)=an—-A4)—yn)=an—-A)—-Win-1Dx(n) (2-13)

est Perreur du filtre adaptatif. Si, a la fin de la période d’apprentissage, I’erreur quadratique
moyenne est si petit que , alors on peut remplacer par la sortie du circuit de décision et bascu-
ler I'égaliseur dans le mode piloté par décisions (en anglais Decision-directed Mode). L'algo-

rithme qui en résulte dans le mode Decision-directed est :

wm) =wn -1 +u{Qlym1}'x(n) (2-14)

et son comportement dépend de la distance entre W(n) et sa valeur optimale Wymesurée par

les critéres MMSE ou zero-forcing. Si W(n)est proche del/,.

l'interférence entre symboles (ISI) est significativement réduite (c’est a dire, la diagramme
de l'oeil est ouverte), le circuit de décision prend des décisions correctes avec une faible pro-

babilité d'erreur, et I'algorithme est susceptible de

Converger versW,,. En revanche, si W(n) n'est pas proche de W, c'est a dire quand I'oeil est

fermé (ce qui est quand nous avons besoin d'un égaliseur), alors la surface d'erreur peut étre

w(n)

/

a(n) Canal FIR x(n) Filtre y(n) Circuit de| d(n—4)
2 cgali * décision 53
Entrée h(n) égaliseur
du canal —
Decision-
directed
Algorithme|
adaptatif mode

a(n-A) Apprentissage

Séquence
dapprentissage

Figure 2-3 Egaliseur de canal adaptatif avec les modes de fonctionnement apprentissage et

Decision-directed.

multimodale et 1’égaliseur Decision-directedne parvient pas a converger ou converge vers
un minimum local (Manolakis, et al. 2005). En conclusion, la mise en oeuvre d’un égaliseur

adaptatif piloté par décisions se fait suivant deux modes opératoires, voir Fig. 5:
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e un mode supervisé, ou la séquence a(n) est connue (mode apprentissage). Le calcul de y

(n) ne sert alors qu’a adapter le filtre, jusqu’a convergence. Au bout de K itérations, on consi-
dére que e(K) a convergé vers la solution, et

e on commute en mode opérationnel (mode Decision-directed). La sortie de 1’égaliseur y
(n) sert alors a estimerd(n — A): d(n —A) 2 Q[y(n)], ou Q indique que I’on prend la déci-

sion sur y (n). L’erreur est alors maintenant calculée a partir des décisions:

e(n) = Qly(m] —ym) (2-15)

La session d’apprentissage doit étre répétée chaque fois que le réponse du canal change ou
quand le systéme de communications est déconnecté, ce qui entraine une réduction du débit
des données. Toutefois, il y a des applications numériques de communication dans lesquels le
start-up et le réapprentissage de 1'égaliseur adaptatif doivent étre réalisées sans une séquence

d’entrainement.

Egaliseurs adaptatifs qui fonctionnent sans I'aide d'un signal de la formation sont connus
sous le nom d’égaliseurs aveugles (égaliseurs autodidactes), bien que le terme non supervisé
serait plus approprié. La nécessité d'égalisation aveugle est énorme dans les réseaux numé-
rique point a multipoint et de radiodiffusion, tels que la télévision de haute définition (HD) et
la télévision par cable. Dans toutes ces applications, 1'émetteur doit étre en mesure d'envoyer
son contenu non affecté par la connéxion ou la deconnéxion des récepteurs de clients ou des

besoins des sessions d’apprentissage (Treichler, et al. 1998).
2.4.3.2 Kgaliseur a retour de décision

Les effets nuisibles du phénomeéne d'acroissement du bruit qui dégradent les performances
d'égaliseurs linéaires peuvent étre atténués a l'aide d'un égaliseur non linéaire a retour de déci-
sion (en anglais Decision Feedback Equalizer - DFE). L’égaliseur DFE est constitué de deux
filtres a4 réponse finie a ’impulse (FIR): un filtre W(n) = [Wo(m)W,(m)W,_;(m)]7 qui va
permettre un filtrage du signal de sortie du canal et un filtre F(n) = [Fo(n)F;(n)Fy (n)]"qui
va permettre un filtrage du signal@(n — A) en sortie du bloc de décision. Ceci est illustré sur la
Fig. 6. L’¢égaliseur a retour de décision est non linéaire car la voie de réaction comprend un

circuit de décision non linéaire (Stiiber 2002)
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w(n)

/

4*6(") s $p | Circuit de| 4(n-4)
— P >
Entrée h(n) W(n) décision
du canal 7 f
Filtre FIR
1 N mode
Decision-
i 7 directed
E mode
a(n-A) Apprentissage
e(n)
Signal d'erreur Séquence

dapprentissage

Figure 2-4 Egaliseur adaptatif  retour de décision.

Dans le cas optimal, la décision sur y(n) est égale a la séquence d’entrée, a un retard prés:

an—A) 2 [ym)] =an—A4) (2-16)

¢’est-a-dire que le signal est parfaitement égalisé. On a alors :

an—8) 2 [ym)]=y() = Y wxn—D - ) Fam—A-)) @-17)
=0 =1

ou les W; et Fjles sont les coefficients des filtres FIR. Afin de calculer ces coefficients, on
peut utiliser un critére d’erreur quadratique moyenne. On peut en outre utiliser une approche
de type gradient stochastique, ou LMS, de sorte a profiter des capacités adaptatives et alléger
la charge en calcul (Bercher 2002). Posons ainsi :

{ gm) = Wo(mW,_;(m)F,(n)Fy (m)]™ = [WT(n)FT (n)]" (2.12)
zn) =[x(n) ...x(n—L+1Da@n-A+1)..an—-A-M]" = [XTa(n - A)T]"

A T’aide de ces notations, I’erreur e(n) s’écrit e(n) = a(n — A) — y(n), en mode apppren-
tissage, et e(n) = @(n — A) — y(nen mode piloté par les décisions, et I’algorithme LMS de-

vient alors :
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gn)=gn—1)+uz(n)e*(n) (2-18)

Wmn)=Wmn-1) +ux(n)e*(n)
Ou encore F(n) = F(n—1) +ua(n— A)e’(n)

(2-19)
avec y(n) = WHn) + x(n) — F (n)a(n — A)

Lors de la mise en oeuvre, on utilisera une période d’apprentissage, lors de laquelle on
prendra les symboles connus pour@(n —A) ; @(n —A) = a(n —A), puis on basculera en

mode opérationnel, en remplagant la séquence d’apprentissage par les décisions, @(n — A) =
Qly(m].

Ce type d’égaliseur présente d’excellentes performances, y compris en environnement sé-
vere. Il est d’une charge calculatoire faible (peu de coefficients), mais il peut présenter des
poles instables, qui entrainent une divergence. L’avantage d’un filtre égaliseur de type FIR est
sa stabilité intrinséque, ainsi lors d’un procédure d’adaptation de ses paramétres un tel filtre
sera toujours stable. Ceci n’est plus le cas pour I’égaliseur a retour de décision puisque sa
fonction de transfert comporte un certain nombre de pdles. Les algorithmes d’adaptation des
paramétres connus ne peuvent pas garantir a tout instant la stabilité des filtres estimés (Pouli-

quen 2008-2009).
244 Egaliseurs aveugles (ou autodidactes) :

Les méthodes précédentes, qui nécesssitent une ou plusieurs périodes d’apprentissage, pé-
na-lisent beaucoup les systémes de communications. Lorsque le canal subit des variations bru-
tales, les algorithmes adaptatifs peinent a poursuivre ces variations, et si le systéme est piloté
par les décisions, qui deviennent fausses, il peut s’en suivre une totale désadaptation. On doit
alors recourir a un apprentissage régulier, ce qui limite singuliérement le débit. De plus, dans
un systéeme de communications multipoints (comme la télédiffusion audio ou vidéo), dés
qu'un récepteur n’arrive plus a égaliser le canal, il faut transmettre une séquence
d’apprentissage, ce qui prive tous les autres récepteurs du flot d’information. C’est pour ces
raisons que les méthodes autodidactes (on parle aussi de méthodes aveugles— en anglais Blind
Equalization), ¢’est-a-dire qui ne requiérent pas de période d’apprentissage, ont été dévelop-
pées. Nous présenterons ici ’approche qui utilise une famille des fonctions de coilit non-

quadratiques, en mettant en jeu une fonction non linéaire de la sortie y(n) de 1’égaliseur.
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Dans la mesure ou 1’égalisation aveugle travaille sans référence, il subsiste certaines indé-
termi-nées sur la séquence obtenue. On obtient ainsi une indéterminée sur le gain, le signe et la
phase (puisqu’en multipliant la réponse impulsionnelle inconnue du canal par un facteur com-
plexe A4, la séquence égalisée est divisée par A). De plus, si la réponse impulsionnelle du canal
ou de I’égaliseur est décalée dans le temps, on obtient une sortie décalée. Comme I’entrée est
inconnue, on ne dispose pas de référence temporelle, et la séquence de sortie sera donc recons-
tituée a un retard prés. En ce qui concerne le gain, on contraint en général la puissance de sor-
tie, par exemple avec E[|y(n)|?] = 1, en introduisant une commande automatique de gain,

avant I’étape de décision.
2.4.4.1 Algorithmes Bussgang d’égalisation aveugle :

La structure de base d'un systéme d'égalisation aveugle est présentée dans la Fig. 7. L'é1é-
ment clé est une fonction scalaire non-linéaire 8 mémoire zéroy, qui sert a générer un signal

de réponse désiréyp[y(n)] pour l'algorithme adaptatif (Manolakis, et al. 2005).

Nous souhaitons de trouver la fonction Yqui fournit une bonne estimation de la réponse
souhaitée a(n). A cet effet, supposons que nous avons une bonne évaluation initiale W (n) des
coefficients de 1'égaliseur. Ensuite, nous supposons que la convolution des réponses impul-

sionnelles du canal et de 1’égaliseur peut étre décomposée de la maniére suivante :

h(n) * W(n) = 8§(n) + hys(n) (2-20)

ouh;gr(n) est la composante qui donne d' interférence inter-symboles (ISI). La sortie de
1'égaliseur est :

y(m) = W(n) *+x(n) = W) = [h(n) * a(n) + wn)]

=an) + hg(n) *a(n) + Wn) *wn) 2 a(n) + wn) (2-21)

w(n)

/l

a(n) | Canal FIR x(n) | Filtre #() | Circuit de | 4(7—8)
" Eawee | h(n) _.C) > égaliseur décision
du canal

Algorithme
adaptatif

+
e(HJU

Figure 2-5Les éléments fondamentaux d'un systéme adaptatif d'égalisation aveugle
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ouhyg(n) * a(n)est ' interférence ISI résiduelle et W(n) * w(n) est un bruit additif. En in-
voquant le théoréme limite central, on peut montrer que le bruit convolutif peut étre modélisé
comme un bruit blanc gaussien (Haykin 1996). Puisque a(n)est un signal IID et puisque a(n) et

w(n)sont statistiquement indépendants, I'estimation d’EQM minimale z(n) de a(n) basée sur le
signal y(n) est :
z(n) = Elam)ly(n)] £ $ly(n)] (2-22)

qui est une fonction non-linéaire de y (n) parce que a(n) a une distribution non-gaussienne.

Puis I’erreur a priori est :

e(n) = Plym] —ym) (2-23)

Oouy(n) =Xk Wi(n— Dx(n—k) 2 wil(n—Dx(n) (2-24)

est le signal de sortie de 1'égaliseur. Cela conduit a 1'algorithme suivant du gradient stochas-

tique a priori pour égalisation aveugle:

wn) =whn—1) + ux(n)e*(n) (2-25)

ouu est le pas d’adaptation de 1’algorithme.

Les équations (30), (29), et (31) fournissent la forme générale des algorithmes d'égalisation
aveugle de type LMS. Différents choix de la fonction non-linéaire ont pour résultat des algo-
rith-mes divers d'égalisation aveugle. Parce que le signal de sortie y(n) est approximativement
un processus Bussgang, ces algorithmes sont parfois appelés algorithmes d'égalisation aveugle
Bussgang (Manolakis, et al. 2005). Un processus est appelé processus Bussgang s’il satisfait la

propriété

Ely(y* (n = DI=E [ym)dly” (o - D] (2:26)
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c'est a dire que son autocorrélation est égale a la corrélation entre le processus et une trans-

formation non-linéaire du processus.
Algorithme Sato :

Le premier égaliseur aveugle a été introduit par Sato (1975) pour une modulation d'ampli-
tude d'impulsions uni-dimensionnellea niveaux multiples des signaux (PAM). Il utilise la fonc-

tion d'erreur:

e(n) = -+ (n) = Rysgnly(m)] — y(n) (2-27)

o, Ellam?]
OuR, & e (2-28)

Et sgn(n) est la fonction signum. L’intégration dey, (n)donne :
1 2
Palym] =S [Ry = y()] (2-29)

dont I'espérance statistique fournit la fonction de coit pour l'algorithme de Sato. La version
complexe de l'algorithme, utilisé pour les constellations de modulation d'amplitude en quadra-

ture (QAM), utilise 'erreur :

e(n) = Rycsgn[y(m)] — y(n) (2-30)

Oucsgn(x) = csgn(x, + jx;) = sgn(x,) + jsgn(x;) (2-31)
est la fonction signum complexe.
Algorithmes de Godard :

Les algorithmes les plus largement utilisés dans les applications pratiques d'égalisation
aveugle, ont été développés par Godard (1980) pour les constellations des signaux QAM. Go-

dard a remplacé la fonctiony, avec la fonction plus générale

1
Yoyl =5 [Re = lymI°1? (2-32)

oup est un entier positif et Rpest la constante réelle positive
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E[la(m)[*"]

2-33
Ella()l] (233

Rp &
qui est connu comme dispersion d'ordre p. La famille d'algorithmes Godard du gradient

stochastique est décrite par :

wn) =wn—1) + ux(m)e* (n) (2-34)

Ou e(n) = y(m)|ym)|P2[Rp — ly(m)|”] (2-35)

est le signal d'erreur. Il s'agit d'un algorithme de type LMS obtenu en calculant le gradient

de (38) et abandonant puis 1'opérateur espérance mathématique.
2.44.2 Algorithme CMA :

L’algorithme a module constant (noté souvent CMA pour Constant ModulusAlgorithm) est

un cas particulier de I’algorithme de Godard pour p=2 . La fonction de cott qui résulte

Yaly(m)] = [R, — ly(n)|*]? (2-36)

dépend de I’amplitude de ISI plus bruit a la sortie de 1'égaliseur. Godard (Godard 1980) a
montré que les valeurs des coefficients qui minimisent (42) sont proches des valeurs qui mi-

nimisent 'EQM .E{[|a(n)|? — |y(n)|?]?

Le critére est indépendant de la phase de la porteuse, car si 1'on remplace y(n)pary (n)e’® dans
(42), alors reste inchangé. En conséquence, 1'adaptation de l'algorithme CMA peut avoir lieu indé-
pendamment et simultanément avec le fonctionnement du systéme de récupération de la porteuse.
L'algorithme CMA est résumée dans le Tableau 1. Notez que pour la modulation 128-QAM, . Si
nous choisissons , I'algorithme CMA converge vers une constellation 128-QAM a échelle linéaire
qui satisfait (42). Toutefois, en choisissant une valeur non raisonnable pour peut causer des pro-

blémes lorsque I’égaliseur passe dans le mode Decisiondirected(Manolakis, et al. 2005).
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Opération Equation
g i
Egaliseur y(n)= D W, (n=1)x(n—k)
=L
Erreur e(n) :y(n][Rz —|y(n)ﬂ
Mise & jour W(n)=W(n=1)+ux(n)e (n)
4
La constante de RA E[‘n(n)‘ }
Godard -

Tableau 2-1L’algorithme de Godard (CMA)

Du filtre x(f) i(nt) y(nT a(n)
d'entrée — ?(- ——»  Egaliseur jr—sl Détecteur —»
durecepteur  t=pT t=nly

Figure 2-6 Schéma de principe d'un récepteur de communication de données avec un égaliseur

fractionné.

En raison de sa réussite pratique et sa simplicité de calcul, ’algorithme CMA est largement

utilisé dans 1'égalisation aveugle et les systémes réseau de traitement aveugle du signal.

L’algorithme CMA dans le Tableau 1 effectue une minimisation du gradient stochastique
de la surface d’erreur de module constante (42). En contraste avec la surface unimodale de
I’EQM d'égaliseurs avec apprentissage, la surface d’erreur de module constante d'égaliseurs
aveugles est multimodale. La multimodalité de la surface d'erreur et I'absence d'un signal de

réponse désiré peut avoir des effets profonds sur les propriétés de convergence de CMA.

Puisque la surface d'erreur CMA est non-convexe, l'algorithme peut converger vers des mi-
nima indésirables, ce qui indique I'importance de la procédure d'initialisation. Dans la pra-

tique, presque tous les égaliseurs aveugles sont initialisés en utilisant une procédure de cen-
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trage des coefficients: Tous les coefficients sont fixés a zéro, sauf pour le coefficient central

(de référence), qui est fixé a une valeur supérieure & une certaine constante.
2.4.5 Egaliseurs fractionnés :

Les égaliseurs étudiés jusqu'a présent dans cet ouvrage ne traitent qu'un seul échantillon par
durée symbole. Cést la raison pour laquelle les égaliseurs qui échantillone le signal regu a la
périodeT g (ou Ty est la durée symbole) portent le nom d’égaliseurs synchrone (en anglais
Baud SpacedEqualizer — BSE). Lorsque le signal est suréchantillonné, c’est a dire la période
d’échantil-lonage est une fraction N de la période Tz on parle d’égaliseurs fractionnés (en an-
glais FractionallySpacedEqualizer — FSE). Une caractéristique essentielle d'égaliseurs frac-
tionnés est la possibilité que dans des conditions idéales un égaliseur FSE pourrait égaliser

parfaitement un canal FIR (Johnson, et al. 1998).

Le signal d'entrée d'un égaliseur FSE (voir Fig. 8) est obtenu par échantillonnage de la sor-
tie de canal & un rythme plus rapide que la rapidité de modulationRp = 1/T g.Par simplicité et
parce qu'ils sont largement utilisés dans la pratique, nous nous concentrons sur les égaliseurs .

Toutefois, tous les résultats peuvent étre étendus a toute fraction rationnelle de

on écrit le signal de sortie en temps continu du canal

+00

x(t) = Z a(m)h(t — nTy — ty) + W(5)

n=-—oo

(2-37)

Ou h(t )est la réponse a impulse en temps continu du canal et ot nous avons incorporé le
retard decanal t, dans h(t ). Si nous étendons le développement menant a 1’équation (4) pour
t = nTg/2obtient le signal en temps discret

+o0

x(n) = Z a(lOh(n — 2k) + W(n)

= (2-38)

ou h(n) est I’équivalent en temps discret du réponse a I’impulse du canal et w(n) est le bruit

blancgaussien équivalent. Le signal de sortie d’un filtre FIR égaliseur FSE aTz/2est

2M-1

ORI IRTACICE) (2:39)
k=0
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ou on a choisi le nombre pair de 2M pour la simplicité. Si on décime le signal de sortie de

1'égaliseur en conservant les échantillons indexés impair 2n+1 , on a:

w*(n)

Egaliseur

e (n)

a(n)

» (0 4.?_, we (n)

Figure 2-7 Représentation a deux canaux d'un égaliseur fractionnéa .2 BT

2M+1 2M+1 2M+1
ym) 2 y;2n+1) = Wex(2n+1—-k) = Wyex(2n+1—2k) == Wor+1x(2n — 2k) (2-40)
Ou:
M-1 M-1
y(n) = Z Wox®(n—k) + Z W,°xe(n — k) (2-41)
k=0 k=0
Ou:

Wi = Wai, W® = W1 x°(n) = x(20),x0(n) = x(2n + 1) (2-42)

sont connus comme les parties pairs(e) et impairs(0) des réponses a I’impulse de 1’égaliseur
et respectivement de la séquence regues, x(n) L'équation (46) exprime la sortie de I'égaliseur
décimée a la période Tp comme la somme des deux produits de convolution également déci-

més a la période T gimpliquant les deux sous-égaliseurs de canal pair et impaire.

Si I'on définit les réponses impulsionelles des sous-canaux pairs et impairs:

he(n) = h(2n)et h°(n) = hQ2n+1) (2-43)
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on peut montrer que la réponse impulsionelle combinéeg(n) calculée a partir des symboles

transmisa(n) a la sortie de période T gde 1’égaliseur fractionné y(n)est donnée par :
gn) = W,° = h°(n) + W,,° x h®(n) (2-44)

dans le domain temps ou

G(z) =We(z) *H(2) + W°(2) = H®(2) (2-45)

dans le domain Z. Le modéle résultant de systéme a deux canaux est illustré dans Fig. 9.
2.4.5.1 Kgaliseurs fractionnés de type zero-forcing :

Si l'on définit la matrice (M+L-1) du sous-canal paire (on suppose un canal FIR de lon-

gueur 2L)

he(0) 0 0

he(1) he (0) :

: he (1) 0
Ho2|pe(L-1) « h%(0) (2-46)

0 he(L—1) . he(1)

0 - 0 RL-1)
et le vecteur paire du sous-égaliseur paire :

W, = [W08W18WM—18]T (2-47)

et leurs homologues impairesH, et W, , on peut exprimer I'équation de convolution (50)

sous la forme matricielle

g =HW (2-48)
Ou H 2 [H,Hl, W = [VVK"] (2-49)
Et g=2[g(0) g ..gM+L-1]" (2-50)
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est la réponse globale du systéme échantillonné a T. En 1'absence de bruit, le systéme est libre

de I'ISI si g est égale a:

Sno2[0..0 1 0.. 0] (2-51)

Ouny, 0 <ny <M+ L — 1, indique la position du coefficient non nul. De maniére équiva-

lente, le zéro du domaine Z pour la condition ISI appliquée a (51) est donné par :

z7™ = G(z) = W (2)H’(2) + WO (2)H®(2) (2-52)

L’égaliseur FIR zero-forcing est definit par le systéme d'équations linéairesHW = 68,4, qui
aune solution si le rang de la matrice H est egale avec le nombre des lignes de la matrice. Cet-
tecondition est également connue comme égalisation parfaite, et elle est vraie si le nombre

decolonnes est égal ou supérieur au nombre de lignes de la matrice H, c’est a dire,

2M > M + L —1o0ou M = 2L — 1. En outre, cette condition implique que les fonctions de

systeme,H, (z)et Hy(z) n'ont pas de racines communes.

Le principal avantage de 1’égaliseur FSE zero-forcing sur ' égaliseur synchrone correspon-
dantest que, en I'absence de bruit, une élimination totale de 1’ISI est possible en utilisant un
égaliseurfractionné d’ordre finie. Dans le cas de I'égaliseur synchrone, une élimination ana-

logue d’ISI n'estpossible que lorsque 1'égaliseur est de longueur infinie.
2.4.5.2 Kgaliseurs aveugles fractionnés :

Les égaliseurs FSE dominent les applications pratiques d’égalisation parce qu'ils sontinsen-
sibles a la phase d'échantillonnage, ils peuvent fonctionner comme des filtres adaptés, ilspeu-
vent compenser les distorsions sévéres provoquées par le retard du canal, ils réduisent I’effet
dubruit additif, et ils peuvent parfaitement égaliser un canal FIR dans des conditions idéales

(Johnson,et al. 1998).

L’algorithme CMA pour un égaliseur fractionné est donné par (Manolakis, et al. 2005):

M-1 M-1
y(n) = Wi fx°(n — k) + W ’x¢(n — k) 2 WT(n — Dx (n) (2-53)
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Figure 2-8 Les éléments fondamentaux d'un systéme adaptatif d’égalisation aveugle FSE.
e(n) = ym)[R, — y(n)?] (2-54)

Wmn)=Wh+1)+ux(n)e*(n
© (n) 2-55)
OuW(n-1) et x(n) sont les vecteurs d’échantillonnage paires et impair concaténés. La struc-
ture d’un égaliseur adaptative aveugle fractionné est illustrée dans Fig. 10. La valeur de R,dé-
pend de la constellation des symboles d'entrées. Cet algorithme et sa convergence sont abordés

dans Johnson, et al. 1998.

Une fois de plus, similaire a 1'égaliseur fractionné zero-forcing, I'égaliseur adaptatif FSE
aveugle est plus robuste en présence du bruit du canal et de I'ISI. En outre, il fournit une insen-
sibilité a la phase d'échantillonnage et une capacité a fonctionner comme un filtre adapté a la
présence d'un bruit sévére. Par conséquent, dans la pratique, les égaliseurs FSE sont préférés

aux égaliseurs synchrones.

2.5 Algorithmes pour I'égalisation de canaux

2.5.1 Algorithmes linéaires pour I'égalisation de canaux

L'algorithme le plus couramment utilisé est le filtre linéaire transverse souvent appelé fil-
trea réponse impulsionnelle finie (RIF - FIR - Finit Impulse Response) présenté sur la fi-
gure2.6. Il est défini par la relation de convolution linéaire suivante:

M-1

y() = ) wnulk —n) (2-56)
n=0
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Figure 2.6 : Filtre transverse [HAY96]

Les algorithmes d'adaptation des coefficients W les plus souvent utilisés sont LMS et
RLS[HA Y96]. Malheureusement, 1'équation (2.3) ne s'applique que pour des systémes de-
communication ayant un canal linéaire. L'égalisation de canaux lin€aires se fait bien avecces
derniers, sauf que dans la pratique il est trés rare de traiter des canaux linéaires. Le casle plus
général est celui des systémes non linéaires. La logique floue [W AN93], [SAR95],[LEE94] et
les réseaux de neurones [VID99], [KEC94] comme le montre plusieurs exemples dans la litté-
rature, sont de plus en plus utilisés pour la modélisation de systémes complexes. I1s s'apprétent
aussi bien pour les systémes linéaires que non-linéaires. Le tableau 2.1 présente les principales

équations pennettants de modéliser le filtre LMS et RLS.

LMS

RLS

2.5.2 Algorithmes non-linéaires pour 1'égalisation de canaux :

Les principaux égaliseurs non linéaires sont basés sur la structure DFE adaptative
(DFE:"Decision Feedback Equalizer"). La structure dotée d'une partie transversale et d'une-

partie récursive avec décision dans la boucle de retour est appelée structure a décision dansla
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boucle ou a retour de décision (DFE). Cette structure est tout particuliérement adaptéeaux sys-
témes numériques de communication. Une structure DFE permet d'égaliser descanaux beau-
coup plus sévéres qu'un simple filtre transverse linéaire.Les coefficients du filtre transverse, de
longueur finie, sont périodiquement actualisés defacon & minimiser un certain critére. Cette
actualisation des coefficients est généralementréalisée apreés chaque décision. L'optimisation
de ces paramétres se fait avec un algorithmelinéaire tel que LMS ou RLS.Considérons le cas

d'un DFE utilisant LMS pour I' adaptation

X(k) = Z w(n)v(n) (2-57)
§(k) = D(x(k)) (2-58)

Ou w sont les K coefficients du filtre et v les entrées. La fonction D est une fonction non-

linéaire de décision. La mise a jour des coefficients peut se faire a partir de I'équation :

Wk +1) =W(k) + pv(k)e(k) (2-59)

La figure 2.7 présente un exemple d'égaliseur de canaux non linéaires basé sur la logique
floue utilisant LMS ou RLS pour l'adaptation des paramétres. Cet égaliseur va étre détaillé
dans les prochains chapitres. En effet c'est I'algorithme que 1'on va implanter en technologie

ITGE.

y(k .
S —— |
| z2
k x(k-n+1) 0
*® v y o 3
cE
Modéle en logique < & g
floue “
ik —d)

Figure 2.7: Schéma simplifi¢ de I'égaliseur a base de logique floue
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¥y (k)est I'échantillon d'entrée a l'instant k
x(k) est le signal d'entrée a I'égaliseur a l'instant k
x(k-n+1) est le signal d'entrée a 1'égaliseur avec un retard n

K(k — d)est la sortie du canal aprées un délai d

2.6 Simulations et résultats :

Dans ce qui suit les simulations sont présentées pour illustrer les performances desalgo-

rithmes LMS, NLMS et RLS en utilisant le logiciel de simulation Matlab.
2.6.1 Principe :

On considére un canal complexe modélisé par un filtre RIF qui posséde lescaractéristiques
suivantesH(z) = 1+ a;Z7! + a,Z~% ou Z "représente les différents retards. Donc le récep-

teur recoi le signale par multi trajet avec les problémes d’accés multiples (MAI), et

Bruit

(1) Canal yn) Filtre adaptatif ~
' =] Crz) w(z) - x(n)

A

\ -+

-

Figure 2-9principe de simulation
d’interférence des symboles (ISI).
On génére un signal de type QPSK avec 1000 itérations. Ce signal va étre transmis dans

le canal avec multi trajets et il va déformer. Un bruit va ajouter a la sortie du canal pour
bienmodéliser les effets réels, le bruit est calculé grace au SNR (Signal to Noise Ratio - le rap-
portsignal sur bruit). Tous les simulations suivante sont fait au un SNR de 20dB, grace au
quelquecas spéciale, et il sont expliquées.Avec un filtre adaptatif de 32 coefficientsW(Z) on
essayera de reproduire le signaloriginal avec la moindre erreur possible.Les différents algo-
rithmes d’apprentissage ; LMS, NLMS, et RLS, sont testés. Le critéred’apprentissage est
I’erreur quadratique moyenne MSE entre le signal original (y(n), désiré) etle signal de sortie
du filtre (X(n), estimé). On cherche & minimiser cette erreur en tenant comptedes changements

des coefficients du filtre w(z) avec le temps, le pas d’apprentissage (i) et lesdifférentes cons-
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tantes qui prennent part a I’apprentissage de chaque algorithme au fur et amesure des itérations

(nombre de séquences).
2.6.2 Algorithme LMS :

Pour un pas d’apprentissage approprié g4 = 0.03 , on a une bonne convergence de
I’erreurMSE (figure V.10) et des coefficients de 1’égaliseur (figure V.11). La figure.V.12 re-
présente lapoursuite des séquences estimées par 1’égaliseur y(n) et celles désirées x(n) et la
figure.V.13représente la diminution de l'erreur parmi le signale désiré dans I'entrée du I'égali-

seur et le

signale estimer dans la sortie de I'égaliseur. L’algorithme LMS présente une bonne pour-
suite des données avec une erreur trés minime. La rapidité de convergence est assurée avec le
bon pas choisi p, et ¢’est au bout de 150 itérations qu’on voit 1’algorithme LMS pré ce que

stabiliser, comme montre dans les figure V.11et V.14
Le signale rouge présentée en figure . V.12 illustre le fonctionnement de 1’algorithme LMS

en ce qui concerne I’erreur d’adaptation, la convergence des séquences déformées par le
canal et aussi son efficacité en matiére d’adaptation, on voit bien que toute les séquences ten-
dent vers les séquences originales a part celles qui sont utilisées pour I’initialisation du filtre

(0,0) et celles qui sont calculées graduellement pour arriver aux valeurs optimales.

0.35¢ T T T T T T T T T

0.25~ -1

valeur du l'erreur

0.05 i T

o r r r r r r r r r
o 100 200 300 400 500 &00 700 800 200 1000
variation du temps

Figure 2-10L'erreur MSE de 1'égaliseur LMS sur 1000 itération
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Figure 2-12convergence des coefficients du I'égaliseur LMS sur 1000 itération

2 T T T - T . - signale récu
signale emise
estimer
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Figure 2-11 sortie désirée et estimer sur I'ensemble des symboles
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valeur du lerreur

5k c c c - c c c c c E
o 100 200 200 400 500 00 Fgels] 800 900 1000
variation du temps

Figure 2-13 variation de 'erreur parmi le signal désirer et estimer

Dans les 50 itérations au début de I'égalisation, la figure.V.12 représente une grandevaleur
de signale recue et une petit valeur de le signale estimer parce que I'égaliseur LMSdémarre par
un état de zéro pour chaque coefficient de celui, cette valeur va augmenter avecl'évolution des
itérations de I'égaliseur, la figure.V.13 représente diminution de I'erreur parmi le signale recu

et I'estimer, aprés 150 itération ce courbe présente une stabilité une petite erreurreste, c'est le
casréel [32].

La figure.V.14 représente la réponse impulsionnelle de filtre de 1'égaliseur LMS, dans les
itérations 20, 50, 75, 150, 200 et 1000 ou 1'état des coefficients de filtre est trés proche a la
stabilité idéale.

Il est claire que 1'état a l'itération 150 est I'état de stabilité, les paramétres de filtre revienta

I'état estimer finale, c'est la stabilité.

La figure.V.15 représente la convolution entre les coefficients de filtre et le canal detrans-

mission.

La convolution de canal de transmission C(z) avec le les coefficients de 1'égaliseur G(z) est
égale a0.5 , ¢a veut dire 1'égaliseur et le canal sont d'une orthogonalité de 50%, cette faible
orthogonalité est claire dans l'erreur qui reste entre le signal regu et I'estimer qui montré dans

la figure.V.13
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Figure 2-14convolution de canal C(z) avec 'égaliseur LMS
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La figure.V.14 va étre plus claire si est comparé avec la méme figure mais avec un bruit-

plus grand et est égale a 1000 fois du bruit dans la figure.V.14, comme la figure.V.16.11 est

claire que le bruit se signale regu est trés grand et égale 100 fois de signale émisequi est de

SNR égale 20dB a ou le bruit égale a-7dB. Cette figure est juste pour montrer lebut de I'utili-

sation de 1'égaliseur, et aussi le travail des coefficients de I'égaliseur sur le signalerecu.
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Figure 2-16le signale estimer et le signal re¢u bruité LMS

Pour un pas g = 0.06 (figure V.17), une faible orthogonalité entre les paramétres d'égali-

sateur et le canal est augmenté, et l'erreur MSE n'est pas diminuer, il reste élevé, aussi les coef-

ficients de de I'égaliseur ne prendre pas un état stable

estimeé et recu

coef de I'égaliseur

600 S00 1000 o 200 400 500 S00 1000

correlat

ion

<
o5 |
(]
mﬂ il i,
sl
L e 4\: a3
-0.5
600 800 1000 o 20 40 60 80

Figure 2-17performance du LMS avec un pas rapport y = 0.06

Et avec un pasy = 0.0003(figure V.18) ’erreur MSE prendre une valeur double par rap-

port u = 0.03, la valeur des coefficients du filtre varie par une petit valeur et le signale esti-
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mer augmente aussi par une petit valeur, et la diminution de I'orthogonalité entre I'égaliseur et

le canal.

Les figures.V.17 et V.18 montre I’importance du choix du pas d’apprentissageyt .

MSE estime et recu

o 500 1000 0 500 1000

coef de I'égaliseur correlation

0.06

0.04

0.02

0.02

0.04
(o] 500 1000 60 a0

Figure 2-18 performance du LMS avec un pas u = 0.0003

Algorithme NLMS :

Pour la stabilité de la convergence de 1’algorithme LMS, le facteur de convergence u est-
soumis a une condition dépendante de la puissance du signal primaire a traiter. Pour
s’affranchir de I’influence de x(n) on utilise I’algorithme NLMS (LMS normalis¢), ot on nor-
malise le signal regu, ce qui est équivalent & changer . la condition de stabilité suivante est

alors vérifiée :0 < p < 2.

0.35 T T T T T T T T T

valeur du erreur

I .- e e r - - r .- E
o 100 200 200 400 500 600 700 200 900 1000
variation du temps

Figure 2-19L'erreur MSE de 1'¢galiseur NLMS sur 1000 itération
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Figure 2-22convergence des coefficients du 1'égaliseur LMS sur 1000 itération
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Le signale estimer dans la figure.V.12 faire une augmentation rapide sur les itérations etil
prendre leur valeur estimer avant les premiers 50 itération, par comparaison avec le LMS, le-
signale estimer prendre leur valeur parfaire aprés 150 itérations, voire le figure.V.12. C’est-
adire la stabilité de I'égaliseur LMS est plus rapide par rapport le NLMS, mais dans la stabilité
de ces deux égalisateur l'orthogonalité de I'égaliseur NLMS et le MSE est différente et le
NLMS est le plus orthogonale c.a.d. le NLMS faire une meilleur estimation par rapport le
LMS, comme montrer dans la figure.V.35. L'erreur calculer parmi le signale recu et estimer
diminue au début des itérations et va stabilise apres 200 itération, il reste une petit valeur d'er-
reur aprés la stabilité, cette erreur n'est pas nulle comme le cas idéal, il reste quelque diffé-
rence entre le signale estimé et le regu. La figure.V.23 représente la réponse impulsionnelle de
filtre de I'égaliseur LMS, dans les itérations 20, 50, 100, 200, 300 et 500 ou I'état des coeffi-

cients de filtre est trés proche a la stabilité idéale.
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Figure 2-23Les étapes 20 50 100 200 300 500 de la réponse impulsionnelle de 1'égaliseur NLMS
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L'état de l'itération 200 est I'état de stabilité de la réponse impulsionnelle de 1'égali-
seurNLMS La figure.V.24 représente la convolution entre les coefficients de filtre et le canal

detransmission.

La convolution de canal de transmission C(z) avec les coefficients de 1'égaliseur G(z) est

égale au meilleur état inferieur a , ¢’est-a-dire 1'égaliseur NLMS est en meilleur état.
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Figure 2-24convolution de canal C(z) avec I'égaliseur NLMS

Pour un pas u = 4 (figure V.25), (une valeur de hors la u condition de NLMS qui estl'in-
terval de 0 < u <2), une fiable stabilité pout les coefficients de filtre et diminution de

l'orthogonalité avec le canal,
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Figure 2-25performance du NLMS avec un pas u=4
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Algorithme RLS :

Dans I’algorithme LMS, la correction appliquée a I'estimation précédente de ce produitest
constituée de trois facteurs : la taille d’étapep = 0.99, le signal d’erreur e(n)et le vec-
teurd’entréex(n). D'autre part, dans 1’algorithme RLS cette correction se compose du produit
dedeux facteurs : I’erreur de I'estimation et le vecteur de gain k(n), (le vecteur de gain luimé-
mese compose deRyy_l(n)), l'inverse de la matrice de corrélation déterministe multiplié parle
vecteur d’entrée y(n).La principale différence entre les algorithmes LMS et RLS est donc la-

présence deRy,~ ).

L’application de cet algorithme sur le canal de transmission proposé est présentée par lesfi-
gures. V.27 et V.28 ; ’erreur MSE et les coefficients de 1’égaliseur RLS sont explicités. La-
convergence de ces coefficients semble plus rapide. En effet, les valeurs des coefficients son-

tadaptées et stabilisées aprés environ 32 séquences.
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Figure 2-261'erreur MSE de I'égaliseur RLS
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valeur du Signal

convergence des coefficient du I"égaliseur RLS sur 500 iteration
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Figure 2-28 convergence des coefficients du 1'égaliseur RLS sur 1000 itération
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variation de lerreur parmi le signal desirer et estimer
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Figure 2-29variation de l'erreur parmi le signal regu et estimer

Un meilleur résultat pour le signale estimer de I'égaliseur RLS, la valeur de signaleestimé
dans la figure.V.28 est varier de leur valeur initiale vers la stabilité juste dans les 50itération
de début comme il est claire dans les figures.V.27 de variation de I'erreur MSE et laconver-
gence des coefficients de 1'égaliseur dans cette figure, l'effet de la matrice de corrélationin-
verse est trés claire, ¢a expliquer la nécessité de la réduire la corrélation entre les code pour-

minimiser l'interférence des multi accés MAL

Aussi dans I'égaliseur RLS, il existe quelque différence entre le signale estimer et lesignale
regu apres la stabilité de system, cette remarque est existé dans tout autres égalisateurprécé-
dant, ¢a veut dire que dans la réalité, il est impossible de faire une estimation de 100% ducanal
de transmission avec ces égalisateurs, 'amélioration du signale estimer est relie avec ledéve-

loppement de I'égaliseur.

La figure.V.31 représente la réponse impulsionnelle de filtre de I'égaliseur RLS, dans lesité-
rations 10, 20, 35, 50, 100 et 500 ou I'état des coefficients de filtre est trés proche a la stabili-

téidéale.
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Figure 2-30 Les étapes 10 20 35 50 100 500 de la réponse impulsionnelle de I'égaliseur RLS

Comme il est clair dans la figure précédant, la rapidité de la réponse impulsionnelle del'éga-

liseur RLS, est aprés 50 itérations.
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Figure 2-31convolution de canal C(z) avec I'égaliseur RLS
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La convolution des coefficients de I'égaliseur est prendre a la meilleure valeur plus de
0.8eclle est inférieur a un I'état idéal 1 mais il est trés proche. L'égaliseur RLS donne une meil-

leurorthogonalité par rapport I'égaliseur LMS et NLMS.

Comparaison de résultats des égalisateur LMS, NLMS et RLS :
La figure.V.33 représente 'erreur MSE pour les égalisateur LMS, NLMS et RLS

0 35 E 1) 13 13 1] 1] 13 13 1] 1Y
LMS
NLMS
a3 RLS
0.25 -
0.2 4
0.15 -
0.1 il
0.05 y
2 aak
) r J
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Figure 2-32 L'erreur MSE pour les égalisateur LMS, NLMS et RLS

Sous 1'environnement de simulation, et par les valeurs dey = 0.03 pour LMS et u = 1 pour

le NLMS ety = 0.99pour le RLS.

La figure.V.33 montre que le MSE de I'égaliseur RLS est le meilleur, et 1'l'égaliseur
LMSest mieux que le NLMS.

La figure.V.34 présente la divergence de 1e15¢™€ coefficient pour chaque égalisateur, le-
coefficient de I'égaliseur RLS trés rapide vers la stabilité, et le coefficient de LMS est plus
rapide vers la stabilité par rapport NLMS. (le choix du ce coefficient est parce qu'il faire une

grande divergence par rapport les autres).
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Figure 2-33convergence du 15 eme coefficient de les égalisateur

La figure.V.33 présente I'état stable pour chaque égaliseur. (est le carré dans figure.V.35)

LMS NLMS RLS
0.17 0.17 0.17
0.16 “I | il g I l‘ 0.16
0.15 — 0.15 it
0.14 | ||v“ 0.14
0.13 0.13 0.13
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

Figure 2-341'état stable pour un coefficient 1'égaliseur

L'égaliseur RLS est trés stable que le NLMS et le LMS, et le NLMS est plus stable que le
LMS
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2.7 Conclusion

Lors d'une transmission de données, le canal de transmission peut avoir plusieurs effets sur
le signal transmis de 1'émetteur au récepteur. Le canal est souvent symbolisé comme une
source de bruit additif mais il peut aussi atténuer fortement certaines fréquences porteuses, on
parle alors de fading sélectif. Le canal peut aussi avoir pour effet de "mélanger"” les symboles

transmis, on parle alors d'interférences entre symboles.

L’égalisation adaptative consiste a pallier le mieux possible les déformations apportées par
le canal de transmission au signal utile grace a des filtres qui changent les coefficients de ces

filtres en temps réel.

Dans ce chapitre, nous avons décrit les structures de certains égaliseurs en mettant en relief
leurs algorithmes d’adaptation ainsi que leurs propriétés et performances. Plus précisément, les
algorithmes LMS, NLMS, RLS et CMA sont explicités et dont les performances sont récapitu-

1ées ci-apres :

LMS : Converge, rapide, stable, simple, robuste, peut tomber dans les minimums locaux.
NLMS : Converge, rapide, un pas normalisé pour une meilleure stabilité, robuste, une variante

du LMS

RLS : Converge, trés rapide, stable, robuste, une trés bonne poursuite, calcul complexe et
long. C’est la nature de I’application qu’on veut établir et les méthodes de calculs disponibles
qui peuvent déterminer quel type d’algorithme choisir. A noter que les algorithmes LMS et
NLMS nécessitent moins de calcul a chaque étape mais convergent plus lentement que

’algorithme RLS.
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Chapitre 3

Egaliseur basé sur la Logique floue

3.1 Introduction

Les démarches fondamentales de I'activité industrielle et économique, telle la concep-
tiondes produits, la gestion des systémes ou la prise de décision, posent des problémes decom-
plexité croissante, ou, pour certains d'entre eux, une différence majeure tient a ce queles in-
formations fournies ne sont pas précises ou ne peuvent étre traitées dans un cadreprobabiliste.
Face a cette difficulté, les approches numériques, pourtant bien développées(les mathéma-
tiques de la décision ou de la théorie de la commande) ou symboliques,(I'intelligence artifi-
cielle et les systémes a base de connaissances), ce sont avérées d'uneefficacité limitée. Ce qui a
poussé les scientifiques a s'intéresser a la formalisation desconnaissances subjectives. Un pas
décisif semble avoir été fait en 1965, avec le conceptd'ensemble flou, proposé par Lotfi ZA-

DEH]J5], professeur de l'université deCalifornie a Berkeley.

De maniére générale, la résolution d'un probléme d'automatisme demande tout d'abord
unemodélisation mathématique du systéme a piloter, le plus souvent sous forme d'équations-
différentielles, permettant de calculer par exemple la commande optimale. Dans la pratique,
cependant, il est rare de définir un modéle mathématique exact et simple aexploiter. Ces diffi-
cultés ont conduit Zadehde proposer un moyen de décrire les relationentre les variables d'un
systéme, et de publier un article d'une quinzaine de pages intitulé« fuzzy sets » (ensembles
flous)[5], dix ans aprés il publia « the concept oflinguisticvariable and it's application to ap-
proximatereasonning » [ZAD75]. Ce qui a amené aintroduire des concepts constituants la lo-
gique floue. Cette nouvelle technique de traitementdes systémes donne une approche plutot
pragmatique, permettant d'inclure aussi desexpériences acquises par des opérateurs. Une série
de travaux publiée par la suite ontcontribué a 1'échafaudage de cette théorie sur laquelle tra-

vaillent aujourd'hui plusieurséquipes universitaires et industrielles.
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Les premiéres applications industrielles de la logique floue datent des années 70. En 1975
E.R Madani expérimenta un régulateur flouequ’il perfectionne dans les années suivantes.

Cependant le vrai essor applicatif et médiatique n'est apparu que vers la fin des années
80,en grande partie grace a l'intérét que lui aporté le Japon. Aujourd'hui, la logique floue estde

grande actualité, il s'agit d'une nouvelle méthode de traitement et de prise de décisions.

Elle est surtout utilisée dans le domaine du réglage et de la commande de processusindus-

triels.

Récemment on commence a entendre parler de la logique floue dans le domaine de latélé-
communication et de l'informatique. Parmi ces applications on peut citer la réalisationd'un
processeur RISC (Reduced Instruction Set Computer) pour la logique floue [EDD95],en outre
dans le domaine de la télécommunication Wang & Mandel ont proposé unalgorithme pour

1'égalisation de canaux linéaires et non linéaires a base de la logique floue[ WAN93].

Dans ce chapitre on va commencer par présenter le vocabulaire utilisé, donner les notionsde
base de la logique floue, a savoir la notion d'ensemble flou, opérateurs logiques,variables lin-
guistiques, et fonctions d'appartenance ensuite on détaillera les différents blocsconstituants un
systéeme a base de logique floue: la fuzzification, les régles d'inférence et ladéfuzzification et
on terminera cette premicre section par les caractéristiques et cas d'application de cette lo-
gique. La section 3.2 de ce chapitre sera consacrée a I'applicationde la logique floue a 1'égali-
sation de canaux, entre autre la présentation du systéme d'égalisation et sa formalisation. Et on
terminera le chapitre par de simulation dansl'environnement Matlab® de 1'égaliseur ainsi for-

mulé.
3.2 Logique floue

3.2.1 Notions de base

Le raisonnement par logique floue ressemble en quelque sorte au raisonnement humain, la-
figure 3.1 en donne un exemple: une personne dans une chambre, ressent que latempérature
est un peu élevée. Dépendamment de la température de la chambre la personneva ouvrir la

fenétre a un certain degré.
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Sic'est chaud, alors

je vais ouvrir Ia Notion floue  Probléeme flou

de « chaud » Processus de résolution

fenétre
" 1 e
- Résultat (décision)
, G | . Quvrir la fenétre un pey
30
a Donnée

~Jncertaine noté
i\

P4
/s Un peux chaud

| 25 T[C)

-

Figure 3-1Analogie du raisonnement humain avec la logique floue
3.2.2 définition d 'un ensemble floue
Soit un ensemble de référence (ou univers) U, on définit un ensemble floue4 dans U par la-

donnée d'une application p,de U dans I'intervalle réel [0, 1]. A tout élément x € U onassocie

une valeurpr4 (x) tel que :

0<(x)<1u,:U-[0.1] (3-1)

L'application p4est appelée fonction d'appartenance de I'ensemble floued. A tout élément

x de U, la valeur associéepiy n'est pas nécessairement égal a 0 ou 1, elle est a prioriquel-

conque et désigne le degré d'appartenance de x a l'ensemble 4. On peut distinguertrois cas :
-4 (x) = 0:C'est-a-dire que x ne satisfait pas du tout la propriété vague sous-entendue
par A.
-4 (x) = 1C'est -a-dire x satisfait pleinement la propriété vague défmit par A
-14(x) # 0,1: On dit que x appartient partiellement a I'ensemble flou A. On peut
dire aussi que x ne satisfait que partiellement a un certain degré p,(x)la propriété vague
définit par A
variables linguistiques & Opérateurs logiques:
La notion de variable linguistique a été introduite par Zadeh ; Elle suggére d'emblée que les
valeurs de ces variables ne sont pas numériques, mais plutét symboliques, en termes de

mots ou d'expression du langage naturel. De maniére générale on définit une variable
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linguistique comme appartenant a un intervalle [0,1] et associée a la fonction

nanci,.

Les variables linguistiques sont reliées entre elles par des opérateurs logique pour former ce
qu'on appelle les régles d' inférence. Lorsque plusieurs variables d'entrée (prémisses)
contribuent a faire varier une sortie, l'implication logique utilise les opérateurs booléens
classiques «ou» et le « et » par exemple:

Si ( température est « fraiche» ou degré hygrométrique est « humide » alors « ouverture du
robinet « grand ouverte »)

Dans cette implication, comment trouver le facteur d'appartenance de la sortie (ouverture
du robinet) ? 11 existe plusieurs fagon de faire, la plus répandue semble celle qui a été

formulé par Mandani comme suit:
A T'opérateur logique « ou » est associé la fonction MAX

A T'opérateur logique « et » est associé la fonction MIN.
A T'opérateur logique « non » est associé la fonction complément a 1.

Ainsi, pour deux variables d'entrée x; et x,qui impliquent une variable de sortie savec des
coefficients d'appartenance respectifsy.p, et 8:
(x1 € Ej oux, € E,)implique (s€ S;)

on aura 6 = max(uq, Uz)

x1 € Eqoux, € E,)implique (s€ S1)

on aura 6 = min(p4, 1)

ou E; etE,sont les deux ensembles flous dans l'espace d'entrée et S;1'ensemble flou de
sortie.

3.2.3 Eléments d'un systéme a base de logique floue

Tout systéme a base de logique floue peut étre décomposé essenticllement en trois blocs

(voir figure 3.2) : fuzzification, inférence et défuzzification
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" Inférence

izl

Figure 0-2Différents bloques d 'un systéme a base de logique floue

On va définir ces trois blocs par un exemple pratique tiré de [MAU97]. Dans cet exemple
nous désirons doser le freinage d'un véhicule (variable de sortie) en fonction de la vitesse et
la distance a I'obstacle (variables d'entrée).

» Fuzzification des variables

Dans cette partie on définit les variables d'entrée et on caractérise, de maniére numérique,

l'imprécision qui peut exister sur ces valeurs

Entrée :

Vitesse du véhicule (de 0 a 140 km/h) : lent moyen rapide
Proximité de 1’obstacle (de 0 a 100m) : proche ¢éloigné

Sortie :

Freinage (sur une échelle de 0 a 10) : Faible Modéré énergique

On choisit une forme triangulaire (voir figure 3.3) pour les fonctions d'appartenance sauf

aux extrémités

[
A proche Loin
1
0
0 100 Distance [ r?]-
H + Lent Moyen Rapide
l
0
0 70 140 Vf:esse)e.n km/h

56



Chapitre 3 : Egaliseur basé sur la Logique floue

» Formulation des régles d 'inférence
Dans le bloc inférence, les valeurs des variables linguistiques sont liées par plusieurs régles
qui doivent tenir compte du comportement statique et dynamique du systéme a régler ainsi
que du but du réglage envisagé. Ces régles sont formulées sous la forme suivante:

Si [(obstacle = = proche) et (vitesse = = moyenne)] alors (freinage =modér¢)
Si [ (vitesse = = rapide)] alors (freinage = énergique)

Si [(obstacle = = loin) et (vitesse = = lente)] alors (freinage =faible)
La figure 3.4 résume l'application des trois régles d'inférences. supposons le cas ou les

valeurs des variables d'entrée sont:

Figure3-3Fonction d'appartenance d 'entrée au systéme

Distance a I'obstacle 60m ce qui implique que l'obstacle est prés a 30% et loin a 70%.

Vitesse du véhicule 56km/h ce qui implique que la vitesse est moyenne a 80% et rapide a

0%.
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BMadéne

; EneTpaue
Pas die dé perdanie

aves la dissagee

il 110

Alors L

Alors L
140 km i 10

Distance &im witesse 56 kmh Freimage ( de 0al0)

Agrégation

Figure 0-4Fuzzification - régles d 'inférences — défuzzification

Nous observons que plusieurs combinaisons de valeurs des variables d'entrée
n'interviennent pas dans les prémisses. Par exemple:

Si [(obstacle == loin) et (vitesse = = rapide)} n'est pas cité ce qui signifie que I'expert

n'a pas d'opinion sur cette situation.

La somme logique (ou) de tous ces ensembles flous conduit, en dernier ressort, a un
ensemble flou fmal dont la forme est la conséquence de I'opération MAX. C'est a partir de
cette forme qu'on doit tirer la décision a prendre. Ceci détermine 'opération de

défuzzification.

» Défuzzification

Cette étape permet d'affecter une valeur précise comprise entre 0 et 10 au freinage, déduite
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de I'ensemble floue de sortie. 11 existe plusieurs méthodes :

Méthode COG ( The center of gravity of the area)

On cherche le centre de gravité de la surface obtenue. L'abscisse donne la valeur de
freinagedéfuzzifiée. Soit 1i' abscisse de la courbe qui définit la surface de défuzzification

(figure 3.4). Les coefficients Wi désignent la valeur correspondante a chaque li le ieme
échantillon d'entrée sur un nombre total de n échantillons

7 o= Lo Wi-Z;
owr = 21'1 oWi
i=

Par la méthode de défuzzification par le centre de gravité on obtient dans notre exemple
une valeur deZ,,; = 0.35, Donc on aura un freinage de 3.5 sur une échelle de 0 a 10

Méthode MOA (The middle of the area)
h

n
ZWL' =Zwizh = Zout
i=h

=0

Ou 0 <h <n, hreprésente l'indice pour lequel 1'égalité de I'équation (3.3) est vérifiée et n

est le nombre total de coefficients w; Avec cette méthode on trouve Z,=3.5 avec n=20

MéthodeMOM
Zour = Zi;ZZ" M=arg;Max{w;}

3.2.4 Propriété de la logique floue

Avantage par rapport aux méthodes conventionnelles
Les méthodes conventionnelles se basent sur une modélisation adéquate du systéme a
corriger mises souvent sous forme de fonction de transfert analytique ou d'équations d'états.
Cela nécessite des notions avancées du modéele mathématique du probléme. Par contre, la
logique floue donne une approche plutdt pragmatique, permettant d'inclure des expériences
acquises par des opérateurs.

» Prise en compte des données imprécises ou incertaines

Il est trés important de ne pas étre obligé de seuiller tout de suite les notions d'entrée d'un
systéme de décision, car une erreur de 1 % sur la valeur du seuil peut provoquer une erreur

de 100% sur la décision. C'est ce que montre la figure 3.5 dans le cas simple ou la décision
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est justement I'appartenance ou non a I'ensemble défini par ce seuil

A
[00% d’erreur en sortie
[
Chaud | y_ ___________
i !
¥ ]
! |
) :
H I
| i
H ]
[ '
Froid ; ! >
:‘ ] E Température
! i i 1% d’erreur en entrée
—»—
To.  To+1%

Figure 0-5logique classique et données imprécises

La logique flouepennet de manipuler des notions sémantiquement contradictoires mais

numériquement non exclusives (figure 3.6).

A

Froid tiede Chaud

1% d'erreur Tem;éraru.re
o+ 1%

Figure 3.6 : Logique floue et données imprécises
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3.2.5 Exemple d'application
L 'application de la logique floue a été trés utilisée par les industries japonaises en grande
partie pour la régulation d'appareils de grande consommation telle que la machine a laver

le réfrigérateur, la mise au point automatique pour les appareils photos aussi pour les

tunneliers, le controle du débit de la température de 1'eau, le four de verrerie, le métro, etc.

3.3 Application de la logique floue a 1'égalisation de canaux

3.3.1 Principe
Selon le principe énoncé a la section 2.3.2 (figure 2.4), l'idée est d'accorder a chaque x(k)
échantillon d'entrée a I'instant n un degré d'appartenance a chacune des fonctions
d'appartenance qui couvrent I'espace d'entrée. Cette étape va déterminer le bloc de
fuzzification. La seconde étape consiste a utiliser un algorithme adaptatif qui permet de
construire les régles d'inférence en optimisant I'erreur entre la sortie du canal et le signal

idéal. La derniére étape consiste a extraire la décision a prendre a partir de ces régles ce qui

va constituer le bloque de défuzzification. La sortie de ce bloc va fournir I'estimés (k)En
se basant sur ce principe de I'égaliseur [W AN93] on va développer le fonctionnement de
l'algorithme proposé et faire une étude approfondie qui permettra de le simplifier pour une
implantation ultérieure.
3.2.2 Réalisation de 1'égaliseur a base de logique floue

Considérons le vecteur (k) de valeurs réelles et une séquence de valeurs réelles s(k), Avec
k=1,2 ... ,K est I'index de temps.

F(k)EU=[C{.C{1X[C5.C3] X ........X [C};, C}]euene

Ou[C;, Ci représente les intervalles des ensembles flous d'entrée et k le nombre total
d'intervalles. A chaque instant n on a les valeurs 7(k) et s(k), le probléme est de déterminer
le filtre adaptatif a chaque instant n. C'est ici ou intervient le filtre RLS pour minimiser le cri-

téere J(k). La fonction fkfait correspondre aux valeurs de I'ensemble d'entrée une valeur
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réellex(k)qui correspond a la sortie de I'égaliseur .
fk :U...R" >R

k
J(k) = Z 21 [s() — fil (FD)]

=0

A est dit le facteur d'oubli.

Comme on a vu dans le paragraphe précédent, il faut définir des fonctions d'appartenance

pour réaliser le bloc de fuzzification. ces fonctions sont définies parpij(X;) pour chaque
i

intervalle[C;, C}'] En se referant a [W AN93], les équations des fonctions d'appartenance

sont définies comme suit:

—\ 2
F _ 1 x;—x]

x_fdéﬁnit la valeur ou I~ fonction d'appartenance p; attend sa valeur maximale.
i

x; = (k)
La deuxiéme étape est la réalisation du bloc d'inférence qui est formé de régles:
RU-IM: SiX, € F/'et ....etX, € FJ"Alorsd € GU'-Im
Ces régles seront déterminées par un filtre adaptatif tel que RLS ou LMS qui permet de les
construire en minimisant a chaque itération 'erreur e(n) définit comme suit.
e(k) =s(k) —x(k)

Dans notre cas ces régles sont représentées par le vecteur 8 définit par I'équation (3.9). Ce

dernier est une concaténation de m, vecteurs dont chacun est composé de ml éléments

[WAN93].
0 = [001-D(x) oo s e MDD

002D (x) 1o v e 02D (x)
gUma i) (x) .. ... 0(M1m2.n) (x)]
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Les valeurs du vecteur 6 sont adaptées par l'algorithme LMS, Eq. (3.10), ou l'algorithme
RLS, Es. (3.11), résumé dans le tableau 3.1.

Tableau 3.1 " Algorithme LMS et RLS pour l'adaptation de 8

LMS:

0(k+1)=0(k)+ p.e(k).P
e(k)=S(k)—x(k)

(3.10)

RLS

(k) = p(x(k))
P(k) '

el =)= P~ Dokt + 07 (cPle - Dol6) "o (1IP(e 1)
K(k) = P(k - Dok + 0" (k)P(k - (k)]

8(k) = 8k — 1)+ K(n)fs(k)— o’ (k)(k - 1)

(.11

La derniére étape est d'extraire la décision a prendre de ces régles ce qui constitue I'étape
dedéfuzzification. Cette étape peut étre réalisée par plusieurs méthodes. Dans notre cas on

utilise la méthode de centroide [W AN92]. Le résultat de la défuzzification est donné par
'équation (3.12) :

YLy e D 9UL TR, (uFlﬂ(ﬁ)

k() = —
Xk(F) 23”1;1_____27;(":1.(;117/1 #) e yFr]l-k(rk))

Kot
F.

Ty v ZRE g (D) e gy (7))

POl (7) =

pUt-Jm (#)représente les fonctions floues qui font associer a chaque » , valeur d'entrée

al'égaliseur une valeur qui sera déterminée en fonction de son appartenance aux différents

ensembles flous donnés par la fonction d'appartenance p ;11 s'écrit de la maniér
1

suivante:
p= [p(”-"’)(x) R /1 EEEIC))
pU2eD) () o pma2ed) ()
p(’rmzr----'mk) (€9 [T p(mlumZ-------mk)(x)]
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En se basant sur (3.12) et (3.13) on peut écrire
X (F) =p"(P).0
Enfin I'égaliseur ainsi formulé peut étre représenté d'une maniére schématique la figure3.7.

36

s(k) e » z-
r(k-2) rlk-n+1)
Algorithme a— N "
RLS ou LMS Egaliseur 4 base de Logique floue ‘

A

k—d - x(k-d
Délai d elk—d) m: ¥k -d)
Nt v
Fonction de

décision

‘l’.;-(k -d)

Figure 3-7Egaliseur de canaux a base de logique floue

3.4 Simulation dans l'environnement Matlab®

Dans cette section on aura a valider le fonctionnement de 'algorithme d'égalisation de
canaux a base de logique floue formulé au paragraphe précédent. Par conséquent, on a a
comparer ces performances par rapport a d'autres algorithmes tels que LMS et RLS. Les
programmes Matlab sont disponibles a l'annexe A. En outre on présentera sa robustesse au

bruit et a la non-linéarité du canal. La base de la comparaison est le BER « Bit Error Ratey»

qui est déflni en terme de pourcentage par I'équation (3.16).

Nombre de bits erronnés
BER = - — x 100
Nombre de bits transmis

Le BER est le quotient du nombre de bits erronés par le nombre total de bits transmis. C'est

un indicateur trés utile pour évaluer la vitesse de convergence des algorithmes et leur

64



Chapitre 3 : Egaliseur basé sur la Logique floue

robustesse au bruit. 1 est le plus souvent représenté sur une échelle logarithmique

3.3.1 Canaux utilisés
On va utiliser deux types de canaux pour la simulation et la comparaison des différents

algorithmes:

~ Cana/linéai’e Se/On []{A Y96}
{2 [ ( w )]
k Cos ( ,n 14y

0 sinon

C'est un canal dont la réponse impulsionnelle hn est a trois points, West le paramétre qui
définit la largeur du canal.

~ Cana/ non-linéaire se/on [WAN93],[VID99]

On va choisir deux types de canaux non linéaires le premier représenté par I'équation
(3.18), proposé par [W AN93] et le deuxiéme par 1'équation (3.19), est fortement non
linéaire [VID99].

Canal 1 :
$(k) = s(k) + 0.5s(k — 1) — 0.9[s(k) + 0.5s(k — 1] + 1(k)

Canal 2 :

yn, = 0.5x + x% + x3

x =0.25s(k —2) + s(k — 1) + 0.25s(k)

3.3.2 Influence du nombre de fonctions d'appartenance
Pour choisir le nombre de fonction d'appartenance ("MembershipFunction", MF) au
niveau du bloc de fuzzification on va comparer les résultats de simulation pour MF=3, 5 et

7 pour le canal linéaire de I'équation (3.17) et non linéaire de I' équation(3 .19). La figure
3.8 indique la variation du BER en fonction du SNR « Signal Noise Rate» utilisant LMS

pour l'adaptation des paramétres. Le nombre d'échantillons k, pour I'adaptation est fixé a
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500 avec J.1=0.2. La valeur de f Linflue sur la vitesse de convergence de LMS vers un

minimum d'erreur. Une valeur trés élevée peut conduire le systéme a diverger. Donc on a

choisi d'avoir une valeur moyenne de f.Lpour assurer une convergence rapide
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Figure 3.8 : Influence du nombre defonction d'appartenance (en utilisant un canal linéaire)
On remarque que pour un canal linéaire, la qualité de I'égalisation s'améliore en fonction du
nombre de fonctions d'appartenance. Le BER devient acceptable pour MF > 7.

Les mémes simulations ont été réalisées pour le canal non-linéaire donné par I'équation

(3.19). la figure 3.9 résume les résultats obtenus
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Figure 3.9, Influence du nombre de/onction d'appartenance (en utilisant un canal non-linéaire)

On remarque que pour un canal non-linéaire trois fonctions d'appartenance dans le bloc de
fuzzification n'est pas suffisant pour ¢liminer 1'effet du canal.

3.3.3 Comparaison de la logique floue avec LMS et RLS.

Pour justifier l'utilisation de l'algorithme d' égalisation de canaux non-linéaires a base de
logique floue, on doit le comparer a d'autres méthodes. La figure 3.10 permet de le
comparer l'algorithme basé sur la logique floue avec adaptation des paramétres par LMS
(LF LMYS), avec les filtres transverses linéaires RLS et LMS (L T LMS, L T RLS) pour le

canal linéaire définit par 1'équation 3.17. La figure (3.11) donne le résultat de simulation

pour le canal non-linéaire donné par I'€quation (3.19).
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Figure 3.10 __ comparaison de la logique floue avec RLS et LMS pour un canal linéaire
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Figure 3.11 __ comparaison de la logique floue avec RLS et LMS pour un canal non-linéaire
On remarque que l'algorithme L T RLS, L T LMS et I'algorithme a base logique floue
(LF LMS) égalisent pour le cas d'un canal linéaire (figure 3.10). L'algorithme LF LMS
donne des résultats de correction moins bons que L T RLS et L T LMS car il demande
beaucoup plus d'échantillons pour atteindre son erreur minimale. Par contre la différence
entre les trois algorithmes est claire pour un canal non-linéaire. L T RLS et L T LMS
n'arrivent pas a corriger le canal alors que l'algorithme LF LMS y arrive (figure 3.11).
3.3.4 Exemples de résultats de simulation

On a fait les simulations dans I'environnement Matlab avec le canal non-linéaire de
1'équation (3.18) et différents nombre de fonctions d'appartenance MF=5 et 7 décrits par
1'équation (3.7). Les figures 3.12, a 3.14 représentent les résultats de simulation pour un

signal de 300 échantillons dont les 70 premiers servant a 1'adaptation.
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Figure 3.12:signal de sortie du canal avec SNR=20dB ( BER =50%)
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Figure 3.14 : Signal reconstitué avec MF=5 (BER =1.6%)
D'apres ces figures on peut remarquer l'influence du nombre des fonctions
d'appartenances sur le résultat de I'égaliseur. Lorsque I'on change le nombre
des fonctions d'appartenance de 5 a 7, on améliore le BER de 1.6% a1 % .
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Conclusion générale.

Apreés avoir présenté et analysé les résultats de simulation, il nous revient maintenant de

conclure.

Les travaux présentés dans ce mémoire ouvrentuncertainnombredeperspectives. Parmices-

QOIITES, i
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