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Introduction Générale : Cexite du Travail

Introduction Générale : Contexte du Travall

Le travail de ce Mémoire de Magister a été réaiséein de Laboratoire Instrumentation
de la Faculté d’Electronique et d’Informatique (FBEé I'Université de Sciences et de la
Technologie Houari Boumediene (USTHB). Ce MémoieeMhgister s’inscrit aussi dans
le cadre des activités de recherche développéd&paipe de recherche « Traitement des
Signaux » de Laboratoire de Communication Parl@egatement des Signaux (LCPTS) au
sein de la FEI de 'USTHB. Les résultats obtenussda cadre de ce Mémoire sont les
fruits d’'une coopération scientifique qui a étébéaentre I'équipe de recherche « Radio
Fréquence » de Laboratoire Instrumentation et lggade recherche de « Traitement des
Signaux » de Laboratoire LCPTS. Cette coopératmansifique concerne le theme de
recherche « Sécurité de I'Information appliguée @@lecommunications et Biométrie ».
Ce Mémoire s’inscrit également dans la thématiquepbjet de recherche agrée par la
Commission Nationale des Projets de Recherche Uiigges — Ministére de
I'Enseignement Supérieur et de la Recherche Stigprei (CNEPRU — MESRS).

Les télécommunications occupent une place de plysus importante dans le monde
de par la diversité des ses applications associéss.télécommunications couvrent le
domaine conventionnel des communications, le tééphmobile, I'internet et les
multimédias qui se développent rapidement. Lesiegins des télécommunications font
largement appel aussi bien aux techniques de rraite du signal, des images et de
I'information en général, qu’aux aspects architeuii, réalisations et sécurité de données.
Ainsi, les résultats des recherches développées ldanélécommunications ont donné la
naissance a des nouvelles Technologies de l'Intoma&t des Communications (TIC).
Ces nouvelles technologies ont largement contribad&ameélioration de la productivité et
de l'efficacité de plusieurs secteurs économiquesoeiaux tels que, les communications
d’'une maniere générale, les systemes d’indentificates personnes, la santé, les banques,
le transport, le contrble d’accés a l'informatioretc.

Un des principaux défis pour la prochaine génématies systemes de communication
sans fil est d'utiliser les ressources limitéedad#ansmission d’'une maniere efficace pour
fournir une qualité et une capacité qui soientisafftes pour la gamme croissante de
services. Un exemple des telles ressources limiéeéda bande passante du canal de
transmission. Il est bien connu que les réseawntefmes peuvent améliorer les
performances et/ou les débits des systemes de coitation sans fil dans un
environnement a évanouissement. Les réseaux dimdgueuvent étre utilisés du cbte de
I'émetteur et/ou du cbte de récepteur, créant ainsi diversité en transmission et/ou en
réception.
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D’autre part, la technologie d’acces multiple pirartition de codesf anglais : Code
Division Multiple Access : CDMAou communication a étalement de spectre, ast ltes
meilleures méthodes de multiplexage connues car lasuutilisateurs peuvent transmettre
en méme temps et sur toute la bande fréquentispouible. Son avantage majeur réside
dans le fait que chaque utilisateur est assignéaale qui lui est spécifique. Elle est la
principale technologie utilisée dans les commurooat mobiles notamment de troisieme
génération. Cependant, les performances des sysEBIRIA sont limitées par la présence
de linterférence mutuelle des utilisateurn (anglais : Multiple Access Interference :
MAI). En effet, lI'influence de MAI doit étre réduitdira de maintenir la qualité de
réception & un niveau acceptable.

L'objectif de ce présent Mémoire de Magister esttutlier et de combiner des
techniques de traitement du signal et de codagedakploiter la diversité en transmission
et en réception dans des canaux a évanouisseN@ums. envisageons ainsi d’étudier en
premier lieu les systémes multi — antennes, osystemes multi — entrées multi — sorties
(en anglais :Multiple Input Multiple Output : MIMQ, et également les techniques de
détection dans les systémes a acces multiple CDMeéea afin de pouvoir simuler les
transmissions de type MIMO — CDMA et évaluer lepesformances. De ce fait, notre
Mémoire est organisé comme suit.

Dans le premier chapitre, nous donnons quelquedrgi@s sur les communications
numeriques. Nous décrivons brievement le fonctiorer® d’'une chaine de transmission et
nous présentons les modulations numériques que anaurss utilisées dans notre travail.
La notion de diversité temporelle et spatiale aigse les principales techniques du
multiplexage sont également introduites.

Les systémes MIMO font I'objet du deuxiéme chapileus traitons particulierement
les aspects du codage spatio — temporel par Blo@Kglais : Spatio — Temporal Block
Coding (STBQ) dans les systemes MIMO. Ainsi, les codes spatitemporels sont
abordés, et quelques types des récepteurs sonestudeux différentes architectures
spatio — temporelles adaptées au contexte desr®st€DMA sont aussi données. Nous
exposons aussi dans ce chapitre les principalestéaistiques et limitations des systémes
multi — antennes.

Le troisieme chapitre est consacré a détailleolecept général des systemes a acces
multiple CDMA. De ce fait, les méthodes d’étalemdutspectre et les codes d’étalement
utilisés sont donnés et quelques récepteurs Imaoat détaillés.

La plupart des contributions faites dans le coetéAIMO considerent que le canal de
transmission est connu en émission et en réceiamns la réalité, le canal de transmission
devrait étre estime au moins en réception. Haléoent, dans les systemes de
communication, nous utilisons des séquences d'apipsage afin d’estimer le canal de
transmission. Cependant, des résultats récentsrembnue les systémes utilisant les
séquences d’apprentissage dans le contexte MIMOssois — optimaux, particuliéerement

-2-
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en termes de rapport signal sur breit @nglais : Signal to Noise Ratio : SNRe plus, ils
réduisent le flux des informations dans le systé@iest pourquoi, dans le chapitre quatre
nous nous intéressons aux techniques d’identificatveugle. Dans ce contexte, la
technique de séparation aveugle des soumresiiglais : Blind Source Separation : BSS
est exposée. Une vue geénérale sur le probleme 8¢ &Bnment il est posé, son modeéle
mathématique, les hypothéses de départ pour leudésoainsi que les ambigiités
soulevées avec BSS sont alors donnés. Ensuite, détadlons la méthode statistique
émergente Analyse en Composantes Indépendantes).@AiCpeut étre utilisée pour
résoudre le probleme de BSS. Nous proposons unet®eombinaison de I'ACI bruitée
avec STBC. Afin d’établir une étude comparativéysjeurs d’autres algorithmes de I'ACI
développés dans la littérature sont exposés dacisagetres qui seront par la suite testés et
évalués dans le contexte STBC.

Le cinquiéme chapitre consiste a présenter ledtaésules simulations ainsi obtenus,
et a évaluer les performances des différents sgstegtudiés et simulés en utilisant des
criteres mathématiques fondés.

Nous terminons notre manuscrit par une conclus@@rale en mettant en évidence le
travail réalisé dans ce Mémoire. A la lumiére desultats obtenus nous montrons aussi les
perspectives futures envisagées.
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Chapitre 1

Transmissions Numerigues

1. Introduction

L’objectif de ce chapitre est d’introduire le coptées communications numeériques et les
généralités qui serviront a la bonne compréhendmiiensemble de ce Mémoire. Nous
allons dans un premier temps décrire le fonctiorerénd’'une chaine de transmission
numérique, de la source d’information binaire astidataire, par les étapes successives de
codage, de transmission dans un canal physiqueeetdétodage. Les canaux de
transmission vont alors étre décrits, et comme mouslégions dans ce document les
transmissions sans fil, nous nous attarderonsswdnaux a évanouissements. Enfin, nous
ferons un apercu rapide des différentes technidaediversité qui permettent de traiter le
probleme des évanouissements et les distorsionsgqueés par les canaux de transmission.

2. Chaine de Transmission Numérique

Les systemes de transmission numérique véhicugehinformation entre une source et un
ou plusieurs destinataires en utilisant un supplaysique comme le cable, la fibre optique
ou encore, la propagation sur un canal radioétpatriLes signaux transportés peuvent étre
soit directement d’origine numérique, comme dassréseaux de données, soit d'origine
analogique (parole, image, séquence vidéo, ...etajs nconvertis sous une forme
numeérique. La tache du systéme de transmissiord’asheminer linformation de la
source vers le destinataire avec le plus de ftalplossible [1].

La figure 1.1 nous donne le schéma synoptique dalinsystéme de transmission
numerique. Dans ce schéma ; nous nous limitongametions de base suivantes :

» La source émet un message numérique sous la foume suite d’éléments binaires.

» Le codeur peut éventuellement supprimer des él@rgintires non significatifs (il
s’agit ici de la compression de données ou de @dhey source), ou au contraire
introduire de la redondance dans l'information el de la protéger contre le bruit et
les perturbations présentes sur le canal de tras@mi (il s’agit ici de codage de
canal). Notons ici que le codage de canal n'essiplesque si le débit de source est
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inférieure a la capacité du canal de transmissi@t aine probabilité d’erreut, qui
tend verd) d’apres les travaux de Hartley — Shannon [2,3].

» La modulation a pour role d’adapter le spectreigna au canal (milieu physique) sur
lequel il sera émis.

» Enfin, du coté récepteur, les fonctions de démdiuiaet de décodage sont les
inverses respectifs des fonctions de modulatialeetodage situées du cété émetteur.

Les trois caractéristiques principales permettent@mparer entre elles les différentes
technigues de transmission sont les suivantes:

% La probabilité d’erreuP, par bit transmis permet d’évaluer la qualité daysteme de
transmission. Elle est fonction de la techniqudrdasmission utilisée, mais aussi du
canal sur lequel le signal est transmis. Il esb@mici queP, est une valeur théorique
dont une estimation pratique au sens statistiqued@snée par la valeur de Taux
d’Erreur par Bit (TEB) ou an anglaiBif Error Rate (BER) Ce dernier est utilisé dans
le chapitre 5 comme critere d’évaluation des pertorces des systemes étudiés.

% Le support du spectre du signal émis doit étre goaim d’utiliser d’'une maniére
efficace la bande passante disponible du canatatsrission. De ce fait, il est plus
judicieux d’utiliser des modulations a grande ef6ité spectrale.

% La complexité du récepteur, dont la fonction estedgituer le signal émis, est un autre
aspect important qui doit étre considéré avec proelepour un tel systéme de
transmission fiable.

3. Techniques de Modulation

La modulation, comme déja définie, a pour objed@idapter le signal a émettre au canal
de transmission. Cette opération consiste a modifieou plusieurs parametres d’'une onde
porteuseS(t) = Acos(wyt + @) centrée sur la bande de fréquence du canal. Dans le
procédés de modulation binaire, I'information eahsmise a I'aide d’un parametre qui ne
prend que deux valeurs possibles. Dans les procé&#esmodulatiorM — aire,
'information est transmise a l'aide d’'un parameétpei prendM valeurs. Ceci permet
d’associer a un état de modulation un motwdeombres binaires. Le nombre d’états est
doncM = 2™. Cesn nombres proviennent du découpage en paquetsndenbres du train
binaire issu du codeur.

Parmi les techniques de modulation, on trouve ladutation a déplacement
d’amplitude €n anglais : Amplitude Shift Keying (ASKRa modulation a déplacement de
phase €n anglais : Phase Shift Keying (P$Ka modulation a déplacement de fréquence
(en anglais : Frequency Shift Keying (F$Kat la modulation d’amplitude de deux
porteuses en quadratiquen(anglais : Quadrature Amplitude Modulation(QAM)

-5-
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Figure 1.1.Schéma synoptique d’'un systeme de transmission nguegypique.

Ces technigues de modulation permettent de repgs¥sks symboles émis dans un
espace & dimensions ou la position de chaque symbole parora@ I'origine est égale a
la racine carrée de I'énergie de ce méme symbofe.générale les techniques de
modulation sont choisies en fonction des contrairge performances que I'on voudrait
obtenir car chacune d'elles présente une certaiobapilité derreurs en fonction du
rapport signal sur bruit.

La modulationM — QAM, par exemple, est un mélange de modulation enitmelet
en phase, les symboles sont alignés horizontaleetardrticalement dans la constellation
comme cela est indiqué dans la figure 1. 2. Dansatede la modulatiaf — PSK, le
signal en bande de base est modulé en phase. inb®lgg dans la constellation sont ainsi
régulierement espacés sur un cercle de rayon canstace rayon détermine la puissance
du signal. Une représentation géométrique des wigest donnée dans la figure 1. 3.

Le choix du type de modulation numérique pour upglieation dépend, en général,
du taux d'erreur désiré, du largueur de bande dip® et de la complexité de la
réalisation.

4. Canal de Transmission

Le canal de transmission est le moyen physique ggant de véhicule un signal de
I'émetteur au récepteur. Dans les communications §§ le canal est 'atmosphére. Les
canaux téléphoniques peuvent étre des lignes t@hégures, de la fibre optique ou sans fil
(radio micro — onde). Quel que soit ce moyen physige signal a transmettre est
corrompu aléatoirement par diverses perturbatidres. bruit thermique est une des
principales perturbations, il provient généralenaes circuits d’amplification du signal au
récepteur. D’autres perturbations peuvent étreglite humaine ou atmosphérique.
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Figure 1.3.Exemple d’'une constellatiad — PSK pourM = 8

Les interférences provenant d’autres utilisatewrscanal constituent aussi une autre
forme de bruit additif. Une autre forme de dégrmmtatdu signal, qui apparait dans
certaines communications radio, est le multi -etraj

Dans la littérature, deux canaux sont généraleraardiés : le canal bruité a bruit
blanc additif gaussieref anglais : Additive White Gaussian Noise (AWGHI) bien sur
des canaux a évanouissements et dispersions, agsdécanaux multi — trajets ou I'on
étudie I'effet de ces trajets multiples et leurfbu@nces sur la transmission.

4. 1. Canal a bruit blanc

Le canal a bruit Gaussien additif (AWGN) insére hmit de variance?, de moyenne
nulle, et d’'une densité spectrale de puissanceédal/2 (Figure 1. 4.)
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Figure 1.4.Densité spectrale de puissance d’un bruit blanc.
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Figure 1.5.Distribution Gaussienne.

Une telle densité de probabilité indique que latbest une variable aléatoire dont les
parametres statistiques tels que la variance, Igemme, la corrélation, et surtout la
distribution qui est normale. Cette loi de disttibn, présentée dans la figure 1.5, possede
la formule mathématique suivante :

—(x—mx)z)

fO0) = —=exp (<55 1) (

4. 2. Canal a évanouissement

Dans ce modele de canal, le signal émis subit ttealation et un délai. Ce phénomene
est relié aux trajets multiples introduits par lkenal physique comme les réflexions

spéculaires ou diffuses sur des obstacles telsdggemontagnes ou des batiments, ainsi
gu’a la position relative de I'émetteur et du réeep s’ils sont en mouvement, ce qui cause
une variation temporelle du canal.
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Ce qui est connu sur le canal de transmission yiemes sans fil, c’est qu'il souffre
d’une limitation due au caractére aléatoire deméumsements. Cette limitation peut étre
modélisée par un processus aléatoire Gaussien erendé]. Si la moyenne des
évanouissements est nulle, alors I'enveloppe gt loi de Rayleigh et le canal est dit
canal de Rayleigh.

La matriceH du canal sera a entrées complexes gaussiennegué€lcamposante
dispose d’une partie réelle et une partie imagingaussienne de moyenne nulle et de
variance égale @5. Si la moyenne des évanouissements n’'est pas leutlanal est dit
canal de Rice [5].

Il existe trois types de canaux de Rayleigh classésvant la nature de
I’évanouissement.

@ Canal ergodique, ou canal FEn(anglais : Fast — Fading (FF) Chanpel une
réalisation du canal est vaechaque temps symbole.

& Canal quasi — statiquerf anglais : Quasi — Static Fading Channele canal reste
constant durant la transmission d’'une trame ou diohde code.

@ Canal a évanouissement par blogs énglais : Block — Fading Chanielle canal
reste constant durant la transmissionndegames. Sk = 1, on retrouve le canal
quasi — statique.

Au canal de transmission s’ajoute le bruit d0 aiwerd rayonnements captés par les
antennes, les interférences éventuelles entresaiglirs et le bruit généré par les
composants électroniques. Ce bruit est modéliséupdoruit type AWGN de moyenne
nulle et de variance?.

5. Notion de Diversité

Il est évident qu’un signal transmis sur un caadia mobile est fortement affecté par les
interférences et les évanouissements liés aux abstat aux multi — trajets. En présence
de forts évanouissements, I'envoi d’'une seule géplidu signal peut étre insuffisant pour
décoder linformation. Pour pallier ce probleme,sérait intéressant de récupérer a la
réception diverses répliques du signal affectéesdea évanouissements indépendants.
Cette technique de récupération de diverses radiqiappelle diversité. La diversité
consiste a envoyer sur plusieurs voies indépensidatméme signal de facon a moyenner
les évanouissements. L'ordre de diversité est @galombre de voies indépendantes a la
réception [5]. Il existe différents types de divi&rs
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» La diversité temporelle : c’est I'envoi enn instants différents du méme signal.
Les instants sont séparés d’au moins le temps déreace du canal, ce temps
correspond a celui durant lequel nous pouvons dérei que le canal est stable,
afin d’assurer une bonne dé-corrélation des sign&ie type de diversité est
intéressant pour les canaux ergodiques.

« La diversité fréquentielle : c’est I'envoi surn fréquences différentes du méme
signal. Les fréquences sont séparées d’au moivande de cohérence du canal qui
est définit comme étartorrespond a la gamme de fréquences sur laquelle le
amplitudes des composantes fréquentielles du sifpreédment corrélées, subissent
des atténuations semblables. La diversité frégelnest utilisée dans les systemes
a multiplexage par répartition orthogonale de é&girencedn anglais : Orthogonal
Frequency Division Multiplexing(OFDNL)

» La diversité d’espace en émission c’est I'envoi du méme signal surantennes
différentes séparées d’au moins dix fois la longutande. A la réception, cette
diversité est percue comme une diversité temporelle

Ces trois types de diversités sont colteux en wdiedficacité spectrale, définit comme le
rapport du taux de transmission sur la largeuradgahde utilisée, puisqu’elles nécessitent
la répétition du méme signal. L’association d'umlage correcteur d’erreurs avec I'un de
ces types de diversité permet d’augmenter l'efftéaspectrale, et ainsi d’éviter un
gaspillage des ressources spectrales. Il existeal#tves types de diversités, a savoir :

» La diversité d’espace en réception c'est la réception du méme signal sur
antennes différentes séparées d’au moins dix #oisrigueur d’onde. L’ordre de
diversité maximal possible est égal.a

» Ladiversité de trajets : c’est la réception de répliques du méme signal issues de
n multi — trajets. Un réceptelRake permet de dé-corréler les différents trajets.
Cette technique est utilisée dans le systeme DDMA (en anglais : Direct
séquence Code Division Multiples Acgess

La combinaison de plusieurs types de diversité pediobtenir des ordres de diversité
élevés. Elle permet de reésister plus efficacement effets des évanouissements et
augmenter, de ce fait, I'efficacité spectrale. diar de diversité total est le produit des
ordres de diversités particuliers.

Dans ce travail, nous nous intéressons a deux typediversite, a savoir : diversité
spatio — temporelle. Nous allons considérer uresysta antennes multiples a I’émission et
a la réception associé au systeme DS — CDMA. Larsité a la réception est acquise. I
reste donc a récupérer la diversité a I'émissiaur lBela, une technique de codages spatio
— temporels sera utilisée.
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6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les noteirigs définitions qui seront utiles tout au

long de ce Mémoire. Nous avons rappelé le fonceamnt d’'une chaine de transmission

numeérique et donné les principales techniques deuhation utilisées, puis nous avons

deétaillé le canal de transmission qui nous int&rekEs cette étude a savoir le canal type
AWGN et le canal a évanouissement. Enfin, nous svorésenté les techniques de

diversité qui permettent de mieux résister aux éu@msements et aux distorsions

provoqués par les canaux de transmission, ameireitaal concept des systémes multi —
antennes qui fera I'objet du prochain chapitre.

-11 -
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Chapitre 2

Systemes Multi — Antennes

1. Introduction

Le potentiel de la dimension spatiale est appasulele débuts des transmissions radio, ou
les éléments directifs servaient a concentrer tgiredans la direction de I'émetteur ou du
récepteur, permettant ainsi, par filtrage spati@paisser la puissance d’émission et de
minimiser I'impact des signaux interférents. L'ig#tion d’antennes directives a été, par la
suite, écartée par l'apparition des réseaux d'aeeradaptatifs, connus sous le nom
d’antennes intelligente®ifl anglais : smart antenngscapables d’ajuster dynamiquement
leur diagramme de rayonnement aux conditions dpagation. Cependant, I'intérét des
antennes directives diminue des lors que I'on saver en présence d'obstacles ou de
réflecteurs importants puisque la notion de trdg@hinant disparait. Un autre avantage de
la dimension spatiale apparait lorsque la distamee — éléments est suffisamment grande,
le détecteur dispose alors de plusieurs copiespariantes d’'un méme signal qu’elles
peuvent étre combinées afin de diminuer le risqeerelr. Une diversité spatiale en
réception peut alors exploiter. De méme, si la ¢ de dé-correlation est respectée a
I'émission, il est possible de mettre en forme ignal transmis de telle sorte que le
récepteur recoive un ensemble de copies différetiiemessage, disposant ainsi d’'une
diversité spatiale en émission.

L'étape suivante a été d'implanter simultanémesst dseaux d’antennes, en émission
et en réception, donnant ainsi le jour aux prersi@rehitectures de type MIMO [6]. Pour
un milieu de propagation suffisamment dispersif,ailété montré [6] qu’'une telle
architecture est en mesure de créer, dans une Iné&nae de fréequence, plusieurs canaux
indépendants. De ce fait, en répartissant les dmngér le multiplex de canaux, les débits
supportés sont ainsi largement supérieurs a ceemtst par les systemes classiques. Les
explications théoriques avancées dans [7] puist$d], confirment cette analyse quelques
années plus tard en montrant, sous certaines cmmglitque la capacité d’'une liaison
MIMO, i.e. le débit théorique maximal transmis san®urs, croit linéairement en fonction
du nombre minimal d’antennes d’émission et de réaeplLe concept MIMO prend
réellement son essor en 1996 grace au démonstrBieAST, élaboré au sein des
laboratoires Bell, qui a permis d’obtenir des eftités spectrales de I'ordre d@ bit/s/Hz
avec8 eléments d’émission et de réception [9].

-12 -
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Figure 2.1.Architecture MIMO générique.

La figure 2. 1. nous donne la forme simplifiée d'systeme MIMO typique. Les
données binaires d’informatiod, alimentent un bloc de transmission comprenant les
fonctions de codage de canal, d’entrelacementodgecsion binaire — Maire et enfin un
organe appelémapper espace — temps qui permet d’assigner a chaqueranties
différents symboles. Cette assignation peut se &oit avec ajout de redondance, il s’agit
ici de codage espace — temps, soit sans aucun@daue, les données sont alors
multiplexées spatialement. Le codage spatio — teefipo peut étre éventuellement
complété par une pondération de I'antenne consdaméoien par un pré — codage linéaire
spatio — temporel.

En réception, le signal émis est capté simultanénpan plusieurs antennes. Un
traitement spécifiqgue est alors mis en ceuvre petouver le symbole émis a partir des
différentes séquences recues pour chaque antenngluk des opérations classiques de
conversion Maire — binaire, des entrelacementseetiécodage de canal, le récepteur
comprend un égaliseur (ou détecteur) espace — t&daepegalisateur exploite en général la
connaissance du canaln(anglais : Channel State Information (QSd) dont la structure et
la complexité varient suivant I'application et &chnique d’émission considérées.

2. Canal MIMO

Le canal de transmission, entendu dans le sengajémé terme, assure le lien entre
I'émetteur et le récepteur permettant le trangdert’information. Une connaissance fine
des meécanismes mis en jeu est indispensable a rtaegtion d'une chaine de
communication et a I'estimation des performancdasrales.
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Emission Réception

NrNt

Figure 2. 2.Canal MIMO.

2. 1. Modéle théorique

Considérons le systeme MIMO, donné dans la figur@.2constitue deéV, antennes a
'émission et deN, antennes a la réception. L’émetteur transmet samé@ment le

multiplex de signaukxi}?';l,

ou la composantg; alimente I'antenné. L'ensemble des
7 . 7 . N'r 7 . .
antennes de réception récolte les &gnér;*j_lresultant de la superposition des signaux

transmis filtrés par le canal. Le signal recu &amtennej s'écrit :
r= YN hix; +n 1) (
] =17t )

ol n; est le bruit additif gaussien associe a I'antenmeédeptiory suivant la loi normale

de moyenne nulle et de variane€. L équation (1) peut étre formulée sous forme
matricielle suivante :

r=Hx+n (2)
hiq hin,
Avec :| : 3)
hy,1 hy, N,
X = [xl th]T € CNex1 (4)
r = [T'1 TNr]T € CNTX1 (5)
n= [Tll nNr]T (= CNTX1 (6)
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2. 2. Capacité

La capacité de Shannon est une mesure du taux maxipossible que l'on peut
transmettre dans un canal avec une probabilitéaliebinaire BER arbitrairement faible.
Le théoréme de Shannon dit que I'on peut transenetr 'information sans perte sur un
canal, méme bruité, tant que le taux de transnmggiste inférieur a la capacite[10]. Au

— dela de ce taux, il est impossible de transmetres perte. L'expression originale de la
capacité de Shannon pour un canal d'une seuleeeptréine seule sortier{ anglais :
Single Input Single Output (SIS@Vec un bruit blanc additif gaussien est [11] :

C = log, (1 + %) )

Avec S est la puissance du signal Etest la puissance du bruit. Cette formule reflete
également l'efficacité spectrale de la bande éttis

Les premiéres études sur la capacité d’'un systeaie fmantennes ont été publiées
dans [7]. L'auteur a évalué une capacité dite argmdet il a considéré comme canal de
transmission un canal matriciel a évanouissemerds Rayleigh, statistiguement
indépendants, plats en fréquence et variant ragdenans le temps. L'un des principaux
résultats théoriques est que la capacité croitaiiathent avec le nombre minimal
d’antennes en émission et en réception.

L’expression de la capacité de canal, pour un BystMIMO ayantN, antennes a
I'émission etN, antennes a la réception, avec un bruit blanc iddditssien, est [9] :

Coino = 10gs (det (1+ N%HHH)> (8)

Avec p est la moyenne du rapport signal sur brugst une matrice identité.xN,., et H
est la matriceN,xN; du canal normalisé, considérée non sélective éqguémnce.
L'opérateur "{)" désigne le conjugué transposé d'une matricer Ronanal sélectif en
fréquence, la formule de capacité de Shannon diej@gn

¢ =], log, (det (1 +NﬂtH(f)H(f)H)> df ©)

ou B est la bande considérée. Dans le cas d’une moilétisatistique, les éléments He
sont des variables aléatoires ; donc les valeutssiront aussi des variables aléatoires. La
capacité moyenne ergodique peut étre définie daag par [12] :

(C) = (log, (det (5, + Nﬁtrij)>> (10)
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ou r;; représentent les éléments de la matrice de cborélanstantanéeg;; le delta de
Kroneker et() est I'espérance mathématique par la matrice dal.cBour la réalisation
d’un canal donné, ces termes sont donnés par [12] :

Tij = 2 hichj (11)

ou h;; désignent les composants de la matkce

3. Codes Spatio — Temporels

Les études sur la capacité des canaux MIMO etasyrdbabilité d’erreur par mot des
codes spatio — temporels ont mis en évidence téhtdes systemes de transmission
utilisant des codages espace — temps. De multqudss ont été alors proposés dans la
littérature depuis 1998.

3. 1. Codes spatio — temporels en treillis

Les codes spatio — temporels en treidia @nglais : Space Time Trellis Code (ST)T@ijt

été introduits dans. [13] comme un nouveau moyefodmir de la diversité d’émission
pour des canaux a antennes multiples sujets avdesdissements. lIs ont été utilisés pour
présenter les criteres de construction des codetosp temporels. Les STTC offrent a la
fois un gain de diversité qui peut étre maximalreigain de codage défini entre autres par
le nombre de bascules contenu dans le codeur. lemgiement est unitaire puisque les
symboles transmis simultanément a partir de plusiantennes ont été construits a partir
des mémes bits d’informations présents a I'entfée dodeur non systématique, i.e. sans
rajout de bits de redondance. Les bits d’infornrasont donc codés en temps et en espace.

Le fonctionnement du codeur est relativement sireplgeut étre résumé comme suit:

» O représente I'état du treillis a I'instaktet par conséquent I'état suivant est ripte; .

Considérons que le treillis est a I'état initigl= 0.

» L’état suivant du treillis dépend des bits d’'infation & coder. Ainsi, si les deux bits a
coder sont 11, alors I'état suivant prend la vabkégimale équivalente c’est — a — dire
Or+1 = 3.

» Les symboles a droite du treillis sont les code®eigés a chaque doublet d’éléments
binaires entrants.

Dans notre casf, = 0 etf,,., = 3) le doublet & la sortie du codeur est donc 3W(3 s
la premiere antenne et 0 sur la seconde). Ces dgmbont alors mis en forme par la
modulation QPSK avant I'émission par leur anterespective.

Y
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0 Ok +1
0 00,01,02,03
1 10,11,12,13
2 20,21,22,23
3 o o 30,31,32,33

Figure 2. 3.Diagramme de treillis pour un STTC a 4 états w@iligv, = 2 et une
modulation QPSK.

Par exemple si nous voulons transmettre la séqyeoce01 11 00 01},
correspondant aux symboles QPEK 1 3 0 1} il faut alors transmettre :

0 2 13 0
X=3 1 301

Le décodage d’'un code en treillis se fait par baithme de Viterbi. La complexité de
cet algorithme est exponentielle en fonction du kend’états du codeur, le nombre
d’antennes a I'émission et I'ordre de la modulatioa qui rend les codes en treillis peu
pratiques.

3 2. Codes spatietemporels par blocs

Les STTC soufrant d’'une complexité de décodageuaclorsque le nombre d’antennes a
I'émission et l'ordre de la modulation augmentebans [14], I'auteur a proposé une
technique de transmission appelée STBE &nglais : Space-Time Block Codingpose
sur la construction, a partir de symboles complesesmatrices orthogonales. Beaucoup
moins complexe que les STTC, ces codes sont biidisgpour 2 antennes a I'émission et
s’appuient sur un algorithme de décodage trés siniplne nécessite d'ailleurs qu’une
seule antenne en réception. De plus, le code peopaes propriétés intéressantes d’étre a
diversité spatiale maximale et d’avoir un rendendmtodagek,. = 1. Cette technique a
été généralisée dans [15] a un nombre arbitramatedhnes d’émission. Néanmoins, les
codes obtenus, bien gu’'a diversité maximale, peérédanrendement lorsque le nombre
d’antennes est supérieur a 2.
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|
| I
—» Emission Mz Réception |—»

Figure 2. 4.Architecture STBC proposée dans [14].

La structure de codage proposée peut étre repééssotis forme matricielle suivante:

I 51 —X;
X = [xz xi] (12)

Les symboles sont transmis dans deux périodes catnggs a travers les deux
antennes. Pendant la premiere période de transmjdss deux symboles, et x, sont
transmis simultanément par I'antenne 1 et 'anteineespectivement. Dans la deuxieme
période de transmission, le symbele; est transmis par I'antenne 1 et le symbdiest
transmis par I'antenne 2, il fait noter gugest le complexe conjugué de

Il est clair que le codage est fait a la fois despace et dans le temps. On considére
et X? les séquences transmises par les antennes legp2ctivement :

Xt=[x -x3], X>=[x; xi] (13)

La principale caractéristique du systeme propos® @a4] est que les séquences a
transmettre par les deux antennes sont orthogorwalix, reviens a dire que le produit
scalaire des séquencésetX? est égale a zéro, c’est — a — dire :

X1X? =x;x5 —x5x0, =0 (14)

La matrice code a pour propriété :

_ EAREREAE 0

xXxH
0 EAREREAE

= (Ix1|? + |x, )1 (15)

oul est une matrice identic2.
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A la réception, les signaux recus sur les deuxodés consécutives, noté paretr,
pour l'instantt ett + T, respectivement, peuvent étre exprimés comme suit

rn= h1x1 + hzxz + nq et T, = _hlx; + hzxs{< + n, (16)

ou h,et h, sont les coefficients des canaux entre les ansedignission et I'antenne de
réception et; etn, sont des variables complexes indépendantes avgerme nulle et
densité spectrale de puissance qui Wysf2, se qui correspondant a un bruit additif blanc
gaussien. Le mot de code recu s’écrit donc :

r=[rn Tal=[h hl. [xl ’iz] + (17)
X2 X
En remarquant que :
r, = h3xy — hix, +n; (18)

. . e X
Nous pouvons introduire le nouveau mot de cddwui fait mtervemr[xﬂ :

=[1=[ Sl ) (19)

La transmission étant cohérentg,et h, sont connus du récepteur et nous pouvons
facilement construire :

o_[%1]_ [ hz] " 2 2y [*1 !
2= =0 = am e [] + [ (20)

Comme les coefficient&, et h, sont décorrélés, les bruits additis et n, restent
décorrélés. La constellation des symbadesa subi qu’une dilatation dgh,|? + |h,|?) et
le détecteur de maximum de vraisemblarer gnglais : Maximum Likelihood (MLEst
donc un simple détecteur a seuil.

3. 3. Codes spatio — temporels en couches

Le rendement limité des codes précédents a moévéohstruction de code spatio —
temporels ayant une plus grande efficacité spectilaés codes spatio — temporels en
couches, permettent une augmentation du renderRentr les systemes symeétriques
(méme nombre d’antennes a I'émission et a la r&m®ptleurs rendements augmentent
linéairement en fonction du nombre d’antennes. Gades exploitent le multiplexage
spatial afin d’'augmenter I'ordre de diversité attec’est — a — dire sa répartition en espace
sans redondance de linformation. Le systeme trahsators N, fois plus de symboles
utiles par unité de temps qu’un systéme mono -nast¢s].
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Il existe trois types de codes spatio — temponelsaiches. Le premier repose sur un
encodage diagonal appelé D — BLAST (abréviatiohaggellation en anglaisDiagonally
— Bell Labs Advanced Space T)mk a été concu pour un systeme symétrique, dans
premier temps, la trame est diviséersous trames et a chacun de ces sous trames est
appligué un code correcteur d’erreur, avant d’égtoglulée [8]. Les sous trames résultantes
sont ensuite affectées aux antennes d’émissiom selmrdre variant périodiquement par
permutation circulaire conférant une structure ewcbes diagonales. L'inconvénient
majeur de cette méthode est la complexité du déeoda niveau du récepteur.

Une seconde approche a ainsi été proposée. Elidezgique a I'approche précédente
mise a part que lg¥, sous trames résultantes, aprés les opérationsdige correcteur
d’erreur et de modulation, sont transmises sur whamtenne directement. On parle alors
de H — BLAST (abréviation de l'appellation en amglaHorizontally — Bell Labs
Advanced Space Time

Enfin, une troisieme approche, la plus simple, riuifait appel a aucune technique de
codage [16], [17] et [18]. On parle alors de V —ABT (abréviation de I'appellation en
anglais Vertically — Bell Labs Advanced Space Tintette architecture verticale procede
tout simplement a un démultiplexage de la chainefafmations enV, sous trames,
chacune d’entre elles étant transmise par son @@t@spective apres avoir été modulée.

Par construction, la technologie BLAST n’exploitespla diversité spatiale a
I’émission mais uniquement celle en réception. Bukee remarque importante concerne le
nombre d’antennes en réception. Le bon fonctionménde ce type de transmission
implique l'existence d’au moin&/, modes propres, c’'est — a — dire un rang de canal
supérieur ou égal ;. Or, le rang de la matrice représentative du castborné par le
minimum du nombre d’antennes a I'émission et erepBon. Donc, une contrainte
importante pour les schémas MIMO de type BLAST aq#t le nombre d’antennes en
réception doit étre supérieur ou égal au nombnetdimes en émission.

4. Algorithmes de Détection Associés aux Systemes MIMO

Au récepteur, différentes techniques de traitersent utilisées pour détecter efficacement
le signal recu. Dans le cas des systemes MIMOtaem®iques sont regroupées en deux
approches qui sont les techniques linéaires etrim#aires.

4. 1. Algorithmes de détection linéaires
Dans ce paragraphe, les algorithmes de détecti@aites sont introduits. Un algorithme
de détection est dit linéaire si I'estimation sidgjue (avant décision) du vecteur émis
s’obtient par transformation linéaire du vectewgureCes algorithmes sont caractérisés par

leurs simplicités et leurs performances moyennes.
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4. 1.. 1. Algorithme de forcage a zéro

Cette technique est basée sur le calcul de l'ieveles la matrice canal. Le vecteur
estimé est obtenu par :

Sest = ((HYH)™*H™).r = H*r (21)

ou HY désigne la transposée conjuguée de la matHéest la matrice pseudo inverse
deH. La condition principale pour I'existence de latrit& pseudo inverse (appelée aussi
matrice inverse au sens de Moore — Penrose [19¢20])jue le nombre de colonnes soit
inférieur ou égales au nombre de lignes, c’'est—dire N, < N,,, sinon la matricei*H
devient singuliere est donc sa matrice inverseistexpas [21]. D’'autre paitH*H)™?
existe si et seulement si les colonnes Hlesont indépendantes. C’est en fait le cas,
puisqu’on a supposé que les élément# d@nt indépendants [22].

Finalement, les éléments du vecteur estsmg sont introduits dans une constellation
en fonction du type de modulation utilisée (QAM,KRESK, ... etc.), et la décision est
prise dans cette constellation grace a un comparage distance euclidienne.
Malheureusement, cette détection ne prend pasraidésation la variance du bruit, ce qui
limite les performances de cet algorithme.

4. 1. . 2. Algorithme basé sur I'erreur quadratigumeoyenne

Une autre approche linéaire pour estimer le veategu r consiste a minimiser I'erreur
guadratique moyenne entre le vecteur de donnéamedstimation. A cet effet, on définie
une matricd¥ telle que les conditions suivantes, expriméedgmequations (22) et (23),
soient realisées :

Sest = W.r (22)
JW) =E(llell®) = E(lls = W.r||?) est minimale (23)
La matricel/ est égale a [22] :

W = (H'H+ 0% D™'H"
(24)

ouog = 1/p etp étant le rapport signal sur bruit par antennepgioe.

Les composantes du vectety, ainsi obtenues, sont assimilées aux points les plus
proches de la constellation dans le bloc de détidi@vantage de cet algorithme réside
dans la prise en considération des parametrestgfaés du bruit a travers le parametre
donné dans I'équation (24).
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Les deux algorithmes présentés dans ce paragraplhetirayants en raison de leur
simplicité et la linéarité des opérations matrieiebffectuées lors de la détection.
Toutefois, ils ne peuvent étre appligués que seausonditionN, < N,, ce qui limite
considérément la capacité de transmission. De [duss performances sont tres moyenne
[23]. De meilleures performances peuvent étre algsrsi des techniques de détection non
— linéaires sont utilisées.

4. 2. Algorithmes de détection non — linéaires

Parmi les algorithmes de détection non — linéaimjs considérons ici I'algorithme de
maximum de vraisemblance. Cet algorithme, contreére aux détecteurs linéaires, ne
nécessite pas le calcul de la matrice pseudo ievduscanal. L'approche consiste en la
comparaison du vecteur reguavec tous les vecteurs possibles transmis et nésdifar la
matrice du canal, en utilisant le principe du maximde vraisemblance. Ce principe est
décrit par la formule suivante :

Sest = argmin(||r — H.d||?) (25)
d

Cependant, cet algorithme présente des inconvénikés a sa complexité qui
augmente exponentiellement avec le nombre d’angermmamment des constellations a
plusieurs points. Des techniques sont alors pramoséce sujet en vue de diminuer sa
complexité de calcul tout en conservant ses atttaggperformances [23].

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le concepOMainsi que les différentes
technigues de codage espace — temps. Parmi cesgiees, on distingue celle qui exploite
uniquement la diversité spatiale sans gain de andag STBC, de celle avec gain de
codage, les STTC. Quoiqu’il en soit, dans touscles, STBC et STTC conduisent a un
gain de multiplexage spatial faible comparé au galibenu avec une technique de
multiplexage spatial. La derniere partie du chapir été consacrée aux différents
algorithmes de détection associés aux systemes MdM@voir les algorithmes linéaires et
les algorithmes non — linéaires. Dans ce qui suitaprésent Mémoire, nous nous sommes
intéressés en particulier aux algorithmes nonéalires de type STBC.
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Chapitre 3

Acces Multiple par Repartition de Codes
(CDMA)

1. Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les diffésetechniques d’acces multiple utilisées
en téléecommunications avant de détailler le priaipétalement de spectre sur lequel
s'appuie la technigue d’accés multiple par répartide codes (CDMA). Nous verrons
ensuite les codes d’étalement utilisés dans legsmss d’étalement. Nous élaborons aprés
le concept CDMA et la modélisation des signauxss$el ce systeme. Pour terminer, nous
évoquerons les principales techniques de détection.

2. Techniques d’Acces Multiple

Les communications sans fil doivent utiliser la darfréquentielle allouée de maniere
optimale. Il s’agit en effet, d’'une part de transtmeeun maximum de données utiles par
unités de temps entre la source et le destinataiges également de fixer les régles
permettant a tous les émetteurs de communiqueagn foptimale. Dans ce contexte, il
sera donc nécessaire de définir les principes demmication pour que les utilisateurs
puissent se partager le canal. Il s’agit des tegles d’acces multiple. Autrement dit, il

s’agit de partager un ensemble limite de canauxatemunication, de telle sorte que
plusieurs utilisateurs puissent y avoir acces mmmmuniquer simultanément. Un canal
est donc une portion de cet ensemble qui est atemaporairement a un utilisateur pour sa
communication. Il est donc important de rentahilis®& maximum cette ressource.
Différentes techniques d’accés multiples ont faiirlapparition.

2. 1. Acces multiple par répartition de frequence (FDM\)

Parmi les méthodes d’accés multiple de base, Isnudtiple par répartition de fréquences
(en anglais : Frequency Division Multiple Access(FEBMreprésente la technique la plus
utilisée dans les réseaux mobiles de la premiénérgéon. Avec cette méthode (Figure 3.
1), les utilisateurs se partagent la bande passiantanal alors divisée. Chaque utilisateur
se voit allouer une fréquence porteuse différelhtgeut alors émettre en continu dans sa
bande de fréquence propre. La largeur de la batase glus réduite que la bande totale
autorisée. La technique est réputée d’étre moinsilsie aux interférences.
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Puissance

Fr'équer;:e/,.- Temps

Figure 3. 1.Acces multiple par répartition de fréquences (FDMA

Cette technique s’applique principalement aux sigrenalogiques. Son inconvénient
majeur est le manque de souplesse pour la réahisdtin débit variable. Il est a noter que
le nombre d'utilisateurs est fixé par le nombresgathétiseurs de fréquence implantés
dans le systeme.

2. 2. Accés multiple par répartition dans le temps (TIMA)

La technique d’accés multiple par répartition densemps €n anglais : Time Division
Multiple Access (TDMA)est apparue lors du passage analogique a nuragmdje est
surtout utilisée dans les systemes de la deuxié&mérgtion. Contrairement au FDMA, ou
tous les utilisateurs transmettent en continu s hande de fréquence propre, le TDMA
permet aux utilisateurs d'utiliser toute la resseufréquentielle un court laps de temps
(appelé « slot »). Le débit est plus grand que p®WEDMA mais entraine une sensibilité
plus importante aux interférences (un retard pégrater I'intervalle de temps suivant).
Son inconvénient principal est la nécessité d'ymelsronisation entre tous les utilisateurs
avec une horloge commune.

2. 3. Accées multiple par répartition de codes (CDMA)

La derniere technique d’acces multiple présentéamselée acces multiple par répartition
de codes €n anglais : Code Division Multiple Access (CDMADans cette technique,
chaque utilisateur transmet ses informations soat&l continlment et en utilisant toute la
bande passante. Ceci veut dire qu’il y a interféeeentre les différents utilisateurs, mais la
distinction entre les différents utilisateurs séeffue grace a un code qui leur est attribue et
connu exclusivement par I'émetteur et le récept@ar.code (signature) est appelé code
d’étalement et il est combinée avec les informatiotiles avant de tout transmettre et cela
par étalement de spectre.
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Puissance

Temps Fréquence

Figure 3. 2.Acces multiple par répartition dans le temps (TDMA

Puissance

Fréquence - : e’ Eo Temps

Figure 3. 3.Acces multiple par répartition de codes (CDMA).

3. Etalement de Spectre

Le CDMA est aussi connu sous le nom d’accés maliyalr étalement de spectre. En effet,
Le CDMA utilise le principe de I'étalement de spec{2] et qui permet a plusieurs
utilisateurs d'étre présents simultanément sur or@me bande de fréquence. Cette
technique permet de transmettre un signal d’infoionasur une largeur de bande plusieurs
fois supérieure a la largeur de bande nécessairetmsmettre le signal. Dans un systeme
a étalement de spectre, le signal transmis este"édapartir d'un code indépendant du
message d’information. Apres d'étre synchronised\énetteur, le récepteur doit utiliser
ce méme code pour “désétaler” le signal et poupair la suite récupérer le message
d’'information.

-25-



Chapitre 3 Accés Multiplar Répartition de Codes (CDMA)

La technique d’étalement de spectre est tout dthBa¥ utilisée par les militaires dans
les années 40, en raison de sa faible probabiiitéetteption. Cette technique est issue
des travaux réalisés par Wiener et Shannon [24]prircipe de base de I'étalement de
spectre est trés simple, il repose sur la reladenShannon qui exprime la capacité
maximaleC du canal perturbée par un bruit additif gaussien :

C = Bslog (1 + ;—;) 1)

ou C est la capacité maximale du canal, en bit/sst la bande occupée par le signal émis,
en Hertz (Hz) P, est la puissance du signal émis, en Watt (WPgetst la puissance du
bruit, en Watt (W). Cette relation nous montre qer transmettre sans erreur une
quantité d’'informationC donnée, il est possible d’utiliser soit une baBgdétroite et un
fort rapportP, /Py, soit une large band® et un faible rappoi®, /P;. L'idée de I'étalement
de spectre consiste a émettre un signal dont ldebast largement supérieure a celle du
signal utile. C’est le faible rappaPt/Pzqui a, en partie, séduit les militaires. De ce, fait
message peut étre transmis alors qu’il est noys daloruit.

4. Code d’Etalement

L'utilisation de CDMA comme technique d’acces npiki pose la question du choix des
séquences de code a utiliser pour distinguer tggmak associés aux différents utilisateurs.
La capacité de multiplexage, la taille des séquedeecode, leur poids, la complexité des
systemes de détection associés et les performateesodes en termes de fonction
d’autocorrélation et d’intercorrélation détermindet choix des codes appropriés a la
réalisation d’'un systéme d’acces multiple par réfiam de codes.

Par exemple si la fonction d'intercorrélation entteux codes diérentsa; et a;
satisfaitRaiaj(O) = 0, on dit que les deux codes sont orthogonaux. Dargas ou les

codes ne sont pas complétement orthogonaux, ursigur® d’intercorrélation apparait
entre le code de l'utilisateur qui nous intéresseaui des autres utilisateurs dans la
cellule. Ce résidu donne lieu a une forme dinteniée, trés peu appréciée par les
concepteurs des réseaux a base de CDMA qu’on app#drférence d’acces multiplen(
anglais : Multiple Access Interference (MAI)

4. 1. Séquences de Walsh — Hadamard

Commencons d’abord par un des codes les plusastitians les systemes CDMA, a savoir
les séquences Wash — Hadamard. Ces séquencessseainun ensemble de codes
orthogonaux qui permettent, dans un systéme multilisateurs synchrone, de minimiser
I'interférence entre utilisateurs. Ces codes ortimagix sont choisis d’aprés un ensemble
de fonctions proposées par Walsh. Il existe plusiewanieres de générer les séquences de
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Walsh [25]. La génération par des matrices de Haddrest 'une des plus courantes.
Dans ces matrices, toujours carrées, une séquencede est représentée par les lignes de
la matrice de Hadamard.

Une fonction de Walsh d’ordne peut étre définie, récursivement, par :

_[Wn/2) W(n/2)
W =lwms2) wimn/2 @)
ouW' est le complément logique de la matrige Par exemple, si I'on veut obtenir quatre
codes orthogonaug,, c,, c; et c,, il faudra générer une matrice de Hadamard d’oddre
D’aprés la définition (2), on a donc les matricesvantes :

0O 0 0 O

0 O
wy=ow@ =[] Jww=[3 5 {1
0 1 1 0

Comme les codes sont donnés par les lignes dettecena
c;=[0 0 0 O0l,c;=[0 1 0 1l,cz=[0 0 1 1l,cs=[0 1 1 0]

La représentation bipolaire de ces séquences tengisemplacer simplement les
valeurs[0,1] par les valeurg—1,+1]. On peut voir que deux rangés quelconguet m
de la matrice représentent des séquences dontdevevipolaire présente des fonctions
d’intercorrélation égales a 0, ce qui est le ceitde définition de séquences orthogonales :

wi () = {wy ; (W}, win () = {w (W}, j=1,..,m ®3)

La figure (3.4) montre une variante de la précéerunstruction des séquences
orthogonales avec un facteur d'étalement variabiedernier est définit comme étant le
rapport entre le débit du signal étalé et le ddhitsignal non étalé. A chaque nceud du
graphe, un codw, (n/2) de taillen/2 génére deux codes de tailigoar :

Wi (n/2) = war-1(n) = {wy(n/2), wi(n/2)}
= wa(n) = {w(n/2), —wy (n/2)} (4)

L’inconvénient majeur que présentent les séquetea¥alsh — Hadamard est qu’elles

ne possedent plus les mémes propriétés d'orthagbnddns le cas d'une émission
asynchrone des différents utilisateurs.
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v

»

wy(2)= 1)

4

wy(4)=(1-1-11)

Figure 3. 4.Génération d’'une séquence Walsh — Hadamard.

4. 2. Séquences Pseudo Aléatoire (PN)

Les séquences d’étalement pseudo — aléatarearfglais : Pseudo — Random ou Pseudo
— Noise (PN) répondent aux propriétés de corrélation et damytmalité que doivent
valider les codes utilisables dans les systemes £&0Rrmi les codes PN, les séquences a
longueur maximale (m — séquences) satisfont auxxrad’ensemble de ces conditions. Il
s’agit d’'une séquence réelle périodique de tdille= 2" — 1, générée par un registre a
décalage d"écrit par un polyndme générateur deédegimprimitif et irréductible. On
initialise les registres avec n'importe quelle s&me sauf avec une séquence composee
seulement de zéros. Apris= 2™ — 1 cycles d’horloge, on obtient toute la séquencefcod
Les bits zéros sont convertis éa- 1" et les bits un sont convertis es 1". Ce code
possede une fonction d’autocorrélation circulanmes tproche d’'une impulsion, presque
comme un bruit blanc, c’est pourquoi on appellesgéegiencesPseudo — Noise (PN)

Comme déja dit la génération d’'une séquence néedsasdéfinition d’'un polynéme
générateur de degré:

h(x) = hox™ + hyx™ 1 + - hy_1x + hy, (5)
avec: h; € [0,1] et hy = h, =1

Malgré ses bonnes caractéristiques d'étalement, code présente certains
inconvénients. Le premier est la taillede la séquence, égaleNa= 2" — 1, ce qui ne
permet pas d'utiliser la transformée de FourieidaplLe deuxiéme est I'absence de codes
orthogonaux, ce qui rend I'approche moins attr&cpour |'utilisation dans les systéemes
synchrones. Finalement, il 'y a pas une grandetiféade polyndbmes générateurs.
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4. 3. Ségquences de Gold

Etant donné les propriétés d’intercorrélation asseyens entre deux m — séquences [26],
un autre type de codes a été proposé du nom dees ce Gold » [27] afin d’améliorer les
propriétés d’intercorrélation, tout en étant capat® générer un nombre plus important de
codes avec les mémes propriétés pseudo - aléatoires

Les séquences Gold sont obtenues en combinant,naveéglo — 2, deux séquences a
longueur maximale. Pour un degrdonné, il existe des séquences de longhest 2™ —
1 dont l'intercorrélation prend trois valeurs diffétes, a savoif—1 —t(n) t(n)— 2},
avec :

20¢D/2 4 1, nimpair

6
2+D/2 4 o n pair ©)

t(n) = {

Il est intéressant de noter que, pour de grandesingaden, le rapport entre les pics de
lintercorrélation et I'autocorrélation tend veBs™2 — 0. Ce rapport est aussi connu
comme facteur de rejet.

On peut générelN + 2 sequences Gold avec cette propriété d’intercdroélaen
décalant une des séquences générees et en utdisssitles deux séquences de chaque
polyndme générateur. Le grand avantage de ce yms&guence est que I'on garantit une
valeur d’intercorrélation relativement faible entoes les codes.

5. Techniques de CDMA

Pour obtenir de meilleures performances, plusiétudes ont associé le CDMA aux autres
techniques d’acces multiples a s’avoir le TDMA@HDMA. Deux grandes catégories de
codage CDMA sont alors dégagées. La premiére,lsausm de CDMA directe, regroupe
le CDMA a séquences directes, le CDMA a saut dguigéce (lent ou rapide) et le CDMA
a saut de temps. La seconde, appelée CDMA hybasgseocie le CDMA aux autres
techniques d’acces de maniere plus hiérarchiseebie représenté dans la figure (3.5)
regroupe I'ensemble de cette classification.

Le principe de base du CDMA est une modulationatirelu message a transmettre
par une séquence de code affectée a un utilisdturé. Cette maniére de faire a donné
naissance a ce qui est communément appelé CDMAlam&nt de spectre a séquence
direct En anglais : Direct Sequence — Code Division Midtifccess (DS — CDMA)
Ainsi, des déclinaisons sont apparues, par la ,sw@g@nt pour principal objectif
'augmentation de la capacité de multiplexage etélduction des interférences multi —
utilisateurs.
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CDMA
I
CDMA Directe CDMA Hybride
' ] ' ' | '
DS - CDMA FH-CDMA TH-CDMA FDMA/CDMA TDMA/CDMA

Figure 3. 5.Différentes techniques de CDMA.

De I'association de CDMA au TDMA résulte le CDMAsaut de temps (en anglais :
Time — Hopping CDMA (TH — CDMAJui consiste a transmettre les chips qui comgosen
une séquence de code donnée sur diffétents slotsLa transmission de la séquence ne
se fait pas de maniere continue. Le CDMA a sautdéhpience €n anglais : Frequency —
Hopping CDMA (FH — CDMA) prend aussi la forme d’'une association du CDM&cde
FDMA. Dans ce cas, les chips des séquences desomddransmises sur des fréquences
différentes.

Pour les techniques de CDMA hybride, il s’agit dager a I'accés multiple par
répartition de code une des méthodes présentéassl@aaragraphe (2). Dans le cas du
FDMA/CDMA, on affecte a chaque famille de codes udréguence porteuse grace a
laquelle les utilisateurs peuvent émettre. Cettenenéamille de codes peut étre réutilisée
sur toutes les fréquences porteuses disponibles. cBaséquent, il est possible,
théoriquement, de multiplier le nombre d’utilisatewd’'un systéme CDMA classique par
autant de fréquences porteuses disponibles. tbettfois important de noter que, méme si
les techniques hybrides peuvent paraitre plusctiitess que le CDMA classique (surtout
en termes de capacité de multiplexage), ces mé&hm@sentent I'inconvénient d’associer
les difficultés propres a chacune des méthode®rgendrer par conséquent des systemes
plus complexes.

6. Systeme CDMA a Séquence Directe
C’est la forme la plus fréquente de I'étalementctjad [28] ; elle consiste & moduler de
maniere pseudo — aléatoire chaque bit par une séguemporelle comprenaNtchips, ce
qui fait élargir le spectre de donnéeédois (Figure 3.6). Cette méthode utilise souverd u

modulation numérique de phase telle que la modulatle phase binaire BPSK.
L’expression analytique de la modulation PSK e8i [2

si(t) = \/%cos(wot +0,(®), 0<t<Teti=1,...M (7)
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Figure 3. 6.Modulation des données par séquence pseudo eiadsat
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v

ou la phasep,(t) peut prendré/ valeurs discrétes, telles que :

Po(t) =2+, i=1,..,M 8)

i
Ml

ou E est I'énergie par symbole &tétant la durée d'un symbole. Pour une modulation
BPSK, Mest égale &. Dans un systeme DS — CDMA a modulation BPSK,idmad
transmis (Figure 3.6) par l&™¢ usager est tel que :

s(t) = \/2Pak(t)bk(t)cos(wct + Hk(t)) (9)
ou P = E, /T, est la puissance moyenne avgcest I'énergie par bit €f, est la durée
d’'un bit d’'information.w, étant la porteuse & est le déphasage initial du signaj(t)

est un train d’'impulsions rectangulaires qui repnés la séquence pseudo — aléatoire.
Cette séquence peut s’écrire sous la forme suivante

a,(t) = 2=, al Pr(t — iT,) (10)

ou a,(f) a comme valeurg1 et Pr_est une impulsion rectangulaire de dufge, (t) est un

train d’'impulsions rectangulaires qui peut s’écaognme suit :

be(t) = 32 o b Pr, (¢ — jT,) (11)
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s (t)
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coswyt at

Figure 3. 7.Emetteur d’un systtme CDMA a séquence directe.

ou b,ff) a comme valeurg1 et Py, est une impulsion rectangulaire de dufge Une
séquence pseudo — aléatoire constitué® dips est reliée a la séquence de données par
la relation [30] :

T, = NT, (12)

Avec T, = 1/R, ouU R, est le débit binaire. L'efficacité d'un tel systéra étalement de
spectre est évaluée par un gain de traitement @ppesisi facteur d’étalement specte (
anglais : Spreading Factor (SfF)31], défini comme le rapport de la bande de defge

occupéeB,. sur la bande de fréguence requige

s =" _5» (13)

Tc  Bc

Ce gain est généralement beaucoup plus grand quaumil est grand plus il permet
d’étaler fortement le spectre de densité de putssaiu signal d’information qui va
descendre au niveau du bruit, ce qui diminue es phn interception. La figure (3.8)
illustre le spectre de densité de puissance deédaence d'information et celui de la
séquence d’information étalée ou. est la fréequence porteuse et la partie hachurée
représente le bruit blanc gaussien additif. Une &talé, le signal occupe une largeur de
bande beaucoup plus grande que la largeur de baéckessaire a la transmission de
I'information. Ensuite, le signal résultant estisé pour moduler une onde porteuse. Aprés
avoir passé par le canal de transmission, un régegt corrélation synchronisée sur la
séquence pseudo — aléatoire d’'un usager partiquéienet de récupérer le signal modulé
désiré qui sera enfin démodulé pour reconstituendesage d’origine. Le signal recu, issu
du récepteur illustré a la figure (3.9), est ted qu

Yk=1V2Pby (t — T ax (t — Ty )cos(wet + 6;) + w(t) (14)
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Figure3 .8.Le spectre de densité de puissance de la séqd@mimemation : a) avant
étalement, b) apres étalement.
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Corrélateur

Figure3. 9.Récepteur d'un systeme CDMA a séquence directe.

ouw(t) est le bruit blanc additif gaussien de moyenndéeretlK est le nombre d’'usagers

partageant le méme canal de transmissigrest le délai relatif entre le signal recu et le
début de la séquence pseudo — aléatoire au réceptguest le déphasage initial. La sortie
du récepteut est telle que :

7, = fOTOr(t)al(t)cos(wct)dt (15)
a,(t) étant la séquence pseudo — aléatoire ou coddigpéailu récepteur.

Le résultat de I'équation (15), comprend trois tesngui représentent le signal désiré,
le bruit gaussien et I'interférence d’acces muitipAl s’écrivant respectivement comme
suit.
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Pourk = [ = 1 et pour un récepteur parfaitement synchronisé kveignal désiré, on
a alors :

s, = \Ebf”rb (16)

wy = fOTb w(t)a,(t) cos(w.t)dt (17)
Et enfin I'interférence par acces multiple est dopar :

I = Jy* (ZKe2 V2Phy (t = T ay (t = T)cos(wet + 6,) ay (Dcos(wet) ) de - (18)

7. Récepteurs DS — CDMA

Plusieurs récepteurs peuvent étre utilisés dansyktemes DS — CDMA. Nous présentons
dans ce qui suit les récepteurs les plus utilisésfaisant ressortir les avantages et les
inconvénients de chacun d’eux.

7. 1. Récepteur en rateau Rake

Le détecteur en rateaan anglais . Rakeest I'élément de base du systeme DS — CDMA
[32]. L'idée du détecteur Rake est d’identifier cartain nombre de trajets différents dans
un scénario par trajets multiples et de les aligfeemaniére constructive, en temps et en
phase. Ensuite, on les additionne ensemble pourgenin signal plus significatif a la
sortie du détecteur. Inventé par Price et Greet9&8 [33], le détecteur Rake est utilisé
dans le systeme DS — CDMA pour deux raisons. Lenjgne est qu’il permet de minimiser
les dégradations suscitées par les interférendes gymbolesdn anglais : Inter Symbol
Interference (IS)) et la deuxieme raison est la diversité par tsapedltiples [34].

Le principe du récepteur Rake est schématisé ddingure (3.10). Il est composé d’'un
banc de corrélateurs dits doigen(anglais : fingerset d’'un combineur. Il nécessite aussi
la connaissance des parametres du canal fournisnpestimateur du canal. Dans chaque
finger, on trouve un corrélateur et un générateur de .cbdecorrélateur effectue la
fonction de corrélation entre le signal recu etctale (signature) généré localement.
L’estimateur de canal détecte le retard temporetidecun des trajets sur une fenétre de
temps de longueur finie, puis donne cette inforamatiux corrélateurs. Chagtieger doit
étre synchronisé avec le retard de chaque trajetreimbre ddingersest égal au nombre
de trajets que l'on veut traiter. Enfin, le réle adwmbineur est tout simplement
d’additionner les différentes copies des symbolegatmation disponibles a la sortide
chaquefinger et permettre ainsi de minimiser les dégradatiassitees par les ISI ce qui
se traduit par une amélioration globale des perdmicas du récepteur [35].
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Figure 3. 10.Architecture du récepteur Rake.

Le combineur le plus répondu est celui a rapporkimal (en anglai: Maximum
Ratio Combiner (MRQG) A la sortie de<fingers on obtient des symboles portant cha
une information de phase €amplitude. Cependant, la phase ainfiplitude originales d
ces symboles peuvent étre modifiées par le cantransmissionll est alors nécessai
d’estimerles coefficients complex h(t —t;), 7; est la position du trajet estimé. C
coefficients sont calculés par le récepteur a ipddisymboles ditpilotes, transmis par
I’ émetteur et connus par le récept

L’ inconvénient du récepteur Rake est du fait'il est limité par les MAI et ISI. et
inconvénient faiten sorte que toutes les recherches actuelles sertoent & associer
Rakea un autre type de récepteur]. Le premier prendra avantage des tri multiples
pour donner une premiere estimation alors que Ilxidme aura la tache'éliminer les
MAI et les ISI.

7. 2.Récepteur a forcage a zél
Le récepteur a forcage a zéen anglais : Zero Forcing (ZF)donné dans la figure 3.1
est un décorrélateur, gpermet de séparer € éliminer complétement les interférences

et MAI en les forcant & zéro []. La sortie du décorrélateur peut étre exprimée la
forme matricielle suivante
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Figure 3. 11.Architecture du récepteur ZF.

y=Rb+w (29)

OUR = a’a, tel quea = [ay,a,, ..., a,] est la matrice d’intercorrélation, est le vecteur
des symboles émis et est un vecteur de bruit gaussien. En I'absenderdity I'équation
(19) devienty = Rb et I'élimination totale des interférences peut d@tre realisée en
multipliant y par l'inverse de la matrice d'intercorrélati®r®. Cependant, le terme du
bruit existe, ce qui engendre une augmentationrditi & le multipliant paR . Ainsi, les
performances optimales du systéeme ne peuvent pas afteintes par ce récepteur.
L’estimation des bits d’information est donnée laaiormule suivante :

b = sign(R~1y) oub = sign(R"*(Rb + w)) (20)

Les performances d'un tel récepteur sont meillegus celles du Rake mais pas
suffisantes. En effet, la décorrélation entre mimles envoyés et les interférences ne
peut étre obtenue car la technique ne tient pasptordu niveau de bruit dans son
algorithme [37].

7. 3. Récepteur MMSE

A la différence de technique fondée sur le prindpe le récepteur de I'erreur quadratique
moyenne minimaleep anglais : Minimum Mean Square Error (MM$EEnt compte de
la variance du bruit qui est retranchée de la wmtde corrélation et, de ce fait, les
performances sont meilleures que le ZF. Il est ternqu’en absence de bruit, les
performances de ces deux récepteurs sont équigalent
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Figure 3. 12.Architecture du récepteur MMSE.

Comme son nom l'indique, le principe du réceptedSE repose sur la minimisation
de I'erreur quadratique moyenne de la différendeedas bits estimés et les bits réellement

] . 12 ] .
envoyés, c'est — a — d|rE(|b — b ) Ce récepteur permet un bon compromis entre la

suppression d’interférences et la minimisation dutbLa structure du récepteur MMSE
est donnée par la figure (3.12). L’'estimation daqele bit d’information s’exprime de la
maniére suivante :

b =sign((R+ o2 (Rb +w)) (21)

Lorsque la variance du bruit tend vers zéro, leectéur MMSE converge vers le
détecteur décorrélateur (ZF). Par contre, a faBé\R, le détecteur MMSE posséde de
meilleures performances grace a la prise en cothpteuit par 'intermédiaire de?].

8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé les diff&seméehniques d’acces multiple
couramment utilisées dans le domaine des commignsatradiofréquences. Ainsi, le
TDMA et FDMA ont été exposés. Les parametres plugsq tels que le nombre de
fréquences porteuses ou time slotdisponible, limitent la capacité de multiplexage e
constituent le principal inconvénient de ces deugthodes d’'accés. Dans le cas du
CDMA, on peut obtenir une capacité de multiplexqhes important en utilisant des
algorithmes de génération de codes ayant de bgropsiétés de corrélation. Enfin, nous
avons présenté les difféerents récepteurs utiliséSRAVA.
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Chapitre 4

Analyse en Composantes Indépendantes

1. Introduction

Ce présent chapitre est consacré a la méthodstisgaé émergente pour I'analyse de
données a savoir Analyse en Composantes Indépesdgk€]) e€n anglais : Independent
Component Analysis (ICA) Nous adoptons dans un premier temps une démarche
évolutive en commencant d’abord par présenter tblpme de séparation aveugle de
sources €n anglais Blind Source Separation (BS&)i a encouragé les chercheurs de
développer et proposer I'ACI comme solution effea ce probleme. Nous présentons
ensuite I’ACI ou nous allons faire une étude theuei détaillé de cette technique
permettant ainsi la compréhension des provenaricgssehypothéses de départ de I'ACI
afin de I'appliquer par la suite a notre étude. an premier temps, nous allons définir les
notions de base de I'ACI telles que les mesurasddjpendance statistique, blanchiment
des données analysées et le calcul de la matriceségaration. Ensuite, quelques
algorithmes de l'obtention de I'ACI développés ddadlittérature seront décrits d’'une
maniere générale. Enfin nous allons détailler lescgdures d’application de ces
algorithmes dans notre contexte d’application gl CDMA et le STBC.

2. Séparation Aveugle de Sources

La grande majorité des technologies modernes, ldgrispart des disciplines, utilisent des

capteurs pour mesurer des grandeurs utiles powdé&éou le contréle d’'un phénomene

physique. Les microphones par exemple captentidesosonores se propageant dans l'air,
les antennes radio mesurent I'évolution d’'un chadgrtromagnétique, les détecteurs
photo — sensibles numérisent I'image obtenue payatéeme optique, enfin les électrodes
placées sur le crane d’un patient permettent dégstrer le champ électrique associé a son
activité cérébrale.

En pratique, cependant, les signaux obtenus gréaoesacapteurs sont souvent des
mélanges de plusieurs contributions issues de wgneginels appelés sources. Dans le
cas le plus général, ces contributions sont desasigobtenus par filtrage non — linéaire
des sources physiques. Dans d'autres cas plusesmelles peuvent étre des versions
pondérées et /ou décalées temporellement des source
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La séparation aveugle de sources (ou BSS) corsistimer les signaux sources a
partir des mélanges obtenus sur chaque capteucotgs humain posseéde un organe
réalisant ce type d’opération : le cerveau. Celui-peut en effet se focaliser sur un
phénomene extérieur particulier détecté par les.9@n peut ainsi écouter une personne
s’exprimant dans une salle bruitée ou d’autresqmerss parlent en méme temps. La zone
du cerveau dédiée a la vision peut aussi fixerenatiention sur une zone précise du champ
visuel [38].

BSS, en tant que discipline scientifique est retatient récente et s’est inspirée, au
début de son apparition, du cerveau humain et deogganisation en réseaux de neurones
[39]. Elle s’est aussi basée sur des résultatsnabten déconvolution aveugle, en adaptant
un critére particulier, le kurtosis ou cumulantrdi@ 4 qui est aujourd’hui encore I'un des
plus utilisés. BSS a ensuite connu durant deuxraées des évolutions constantes, et a
trouvé un vaste champ d’applications, ce qui enaeuellement un domaine de recherche
majeur en traitement du signal.

2. 1. Modéle mathématique de BSS

Le processus de mélange entre sources et capwumsodélisé en général par I'équation
vectorielle suivante :

x(t) = A.s(t) + b(t) ) (1

ou s(t) est le vecteur des signaux sources que I'on cheaichstimerx(t) est le vecteur
des observations mesurées par les capté(ty,est le vecteur de bruit qui modélise les
erreurs de mesure des capteurd est la matrice de mélange. Notons que la séparasb
dite aveugle en raison du fait que I'on ne dispiaecune information propre aux signaux
sources ni de la forme de la combinaison des sigrequs, c’'est — a — dire de la matrice
Cependant, on peut classer les problémes de B&®hetion de la nature de la matrice de
combinaisord. Si cette combinaison est lin€aire, il s'agit alaun mélange linéaire
convolutif qui tient compte de la déformation dgrsil propagé et la modélise par un
filtrage entre la source et I'observation. Mathémament, ceci s’écrit sous la forme
d’'une convolution :

x(t) = A(t)  s(t) + b(t) 2)

avec A(t) cette fois — ci est une matrice qui regroupe sonses impulsionnelles de
filtres présents entre sources et capteurs’aist I'opérateur de convolution continue. Si
les signaux mesurés sont a temps discret, ce jnéesssairement le cas pour des signaux
numeriques enregistrés, la variable de tempst remplacée par un indice temporedt
I'opérateur de convolution continue est remplacéyo& convolution discrete, on a alors :

x(n) = A(n) *s(n) + b(n) 3)
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Parmi les mélanges linéaires, on peut distinguex das particuliers de mélanges.
Mélanges linéaires instantanés din) = A.6(n), c'est — a — dire quel(n) est une
matrice constante et l'opérateur de convolution iel@gv une simple multiplication
matricielle de forme :

x(n) = A.s(n) + b(n) ) (4

La grande majorité des travaux de BSS dans lea@asotutif supposent un modele de
mélange faisant intervenir des filtres causaux poRses Impulsionnelles Finies (RIF)
[38], [40].

Le deuxieme cas de mélanges linéaires est les gedaqui sont linéaires mais a
atténuation et retards. Ceci se produit quand faicead (n) est constituée d’échantillons
unités d’amplitudes différentes et centrés a dstants différents suivant le couple source
— capteur considére [38]. En effet, la suppositjoe le signal n'est pas déformé par le
milieu peut ne pas étre conforme a la réalité ¢étnieps de propagation entre une source et
un capteur n’est jamais parfaitement nul, mémepgiit parfois étre négligé.

Il ya aussi des mélanges non — linéaires qui smplus généraux mais aussi les plus
difficiles a traiter. lls ont d’abord été étudiéand un cas particulier celui ou la non —
linéarité est introduite uniguement au niveau dotear. Les observations consistent alors
en une somme de contributions qui subit une nanéatité au moment de la conversion
en signal électrique. Il s’agit ici de mélangestpesion — linéaires. Des configurations
plus générales ont été traitées comme les méldingasres quadratiques [41] ou certaines
classes particulieres de mélanges [42].

Les mélanges peuvent étre aussi classés suivaotribre d’observations relativement
au nombre de sources. Ainsi, on a les mélanges—sdéterminés dont le nombre
d’observations est supérieur au nombre de soubD@Ess le cas inverse, c'est — a — dire le
nombre d’observations est inférieur au nombre deces, les mélanges sont dits sous —
déterminés et le probleme de BSS n’est pas solshles connaissanca priori
supplémentaires sur les sources puisque mémarstiice de mélangé est connue, elle
n'est pas inversible. Les mélanges sont dits détésnsi le nombre d’observations est
égale au nombre de sources.

2. 2. Indéterminations

Le BSS cherche a estimer les sources a partir losnations. Dans le cas d’'un mélange
convolutif, cette estimation n’est possible qu’aundétermination de filtrage prés. Sans
d’autres hypotheses sur les sources, il n’y a aumayen de lever cette indétermination.
Dans le cas de sources indépendantes et identiguemistribuées (iid), cette
indétermination peut étre levée en identifiant $esirces a un retard et a un scalaire
multiplicatif pres [43]
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L’autre indétermination concerne l'ordre des sosireéparées. En effet, on ne sait pas
a quel indice de sourgecorrespond un signal séparéCette indétermination n’existe en
fait que si 'on a numéroté de facon arbitraire $egnaux sources inconnus. Dans le cas
contraire, on peut ordonner les soureepostérioride la méme facon que les signaux
séparés associés.

2. 3. Hypotheses

Les hypothéses généralement admises par les méthimiséparation de mélanges

convolutifs appartenant a la classe de I'ACI, qeras développé dans le prochain
paragraphe, sont les suivantes :

(1) Les sources sont centrées en centrant les obsersati

(2) Les signaux considérés sont stationnaires et eggedi de sorte que I'on peut
estimer les espérances mathématiques par des nesyemporels.

(3) La matrice de mélange est inversible dont la maineerse peut étre approchée a
laide de filtres RIF éventuellement non causaugrdie suffisamment grands.
Ceci implique d’avoir un nombre d’observations sigmé ou égal au nombre de
sources.

(4) Les sources sont supposées statistiquement incdeptesd

(5) Les sources a estimer sont non — gaussiennesjisagburce éventuellement.

2. 4. Criteres de séparation et mesures d’indépendance

La majorité des criteres de BSS pour mélanges dotifgoont été utilisés d’abord par des
méthodes applicables aux mélanges linéaires irstant[38]. Certains de ces criteres
exigent les hypotheses relatives a I'ACI. Dans ti&sicritéres, certaines des hypothéses
précédentes sont remplacées par des hypothésesigséac telles que : la non —
corrélation, la coloration des sources, la norati@tnarité et la positivité (la parcimonie).
Néanmoins, les principaux critéres utilisés danktt@rature peuvent étre classés en sept
catégories.

2. 4. 1. Critéres basés sur les statistiques croisBesdre supérieur
L’annulation de statistiques croisées d’ordre sigpérimpair (équation (5)) qui est une
facon d’exprimer I'indépendance des sources esg® supposant que ces sources sont
centrées et a densités symeétriques :

E{yi(n)“yj(n — T)ﬁ} =0, Vi#j, Vi, Va, =1,3,5,7, ... (5)
Cependant, il n’est pas nécessaire d’annuler tegstatistiques croisées pour réaliser
la séparation. En outre, on peut utiliser deuxesutriteres qui ont des liens avec ce critéere
et qui quantifient 'indépendance des sources.reener critere est d’annuler les moments

croisés non — linéaires définis a partir de deunctionsf et g, dont au moins une est non
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— linéaire, par la formule suivante [39, 44-46] :

Crgp(@)) =E {f(yi(n))g (}’j(n))}: Vi#j (6)

Selon les travaux publiés dans [39, 44-46], lafioncCf 4 (i, j) peut étre annulée en
utilisant I'algorithme adaptatif suivant :

cy(n+ 1) = ¢y () + taf (i) g (v (m)) (7)

avecp, est le pas d'adaptation. Les fonctigh®t g les plus utilisées sorft(x) = x3 et
g(y) = y en raison de leur simplicité. L'utilisation de desctions revient a I'annulation
du moment croisé des signaux de sortie, qui ne gteque la séparation de sources
globalement sous — gaussiennes [38]. Cependamptemnisant les fonctiorf et g, il est
possible de séparer des sources sur — gaussiehrsmi®e — gaussiennes [47-49]. La
décorrélation non — linéaire est équivalente pautain choix def etg a d’autres critéres
de séparation tel que la maximisation de vraisencel§50].

Le cumulant croisé d’ordre ﬁum(yi,y]-,y]-,y]- ) est un autre critéere d’'indépendance
utilisé pour la séparation des sources [51], [€8.cumulant est nul si les deux signaux
ety; sont indépendants. Cependant, aucune preuve destamte du critere n'a éte établie
[38], [53]. Ainsi, une approche plus générale disdition des cumulants croisés, basée sur
I'analyse tensorielle, est proposée dans la liiiéea Elle consiste a considérer le tenseur
défini par :

Tijia = Cum(yi, ¥, Vi V1) 8)

Si les signauyw;, y;, y ety, sont indépendants, alors le tensEyy; est diagonal. La
diagonalisation de ce tenselurest réalisée en pratique grace a l'identificatienmatrices
propres pour la transformation linéaire :

Fij(M) = Ypimyy Cum(}’i'}’j;}’k')’l) 9

La méthode de puissance, qui consiste a appliq@etivement la transformatiof
jusqu’a la convergence, permet d’obtenir rapidemestmatrices propres. Les matrices
propres ainsi identifiées sont associées a des asanfes indépendantes. Elles s’écrivent
sous la formev;w} oliw; est égal a une colonne de la matrice de mélarageiie. Les
valeurs propres associées sont les kurtosis degasamtes indépendantes.

Notons que I'image de toute matrige suivant I'expression (9) est aussi diagonale si
les signauxy;, y;, yx €ty, sont indépendants entre eux. De ce fait, la s&parpeut étre
effectuée par une diagonalisation conjointe apgectie plusieurs matricdaM,.). Ce
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constat est derriere le concept de I'algorithme BADoint Approximate Diagonalization
of Eigenmatrices[54], en choisissant pour matricks les matrices propres du tens&ur
[50]. Le critére de séparation d’un tel algorithest alors comme suit :

2
JjapE = 2(ijkD)=(iikD) (Cum()’i'Yj'Yk;}’l )) (10)

Pour terminer, il est de point de mentionner qagsda pratique, les méthodes de BSS
basées sur les statistiques d’ordre supérieurcamfitontées au probleme d’extraction d’'un
nombre suffisant d’échantillons d’apprentissageaessi au probleme de choix d'un
estimateur statistique robuste.

2. 4. 2. Critére de maximum de vraisemblance
Avec le critere de maximum de vraisemblance, omatieeles parameétres qui maximisent
la probabilité d’occurrence des observations. Qrsitiere le mélange de I'équation (4), en
supposant que le bruit est nul, on peut exprimelelasité de probabilité du vecteuin)
en fonction des densités de probabilité des sowtds déterminant de I'inverde de la

matrice de mélangé :

Py (x) = |det(B)|T1; pi(s)) = |det(B)|T1; pi(bix(n)) (11)

ou b; est vecteur ligne de la matrice inveiBe Pour N échantillons indépendants, la
vraisemblance de I'obtention du vectetin) est telle que :

V =IN_,|det(B)ITT; pi(bix(n)) (12)
Puisque la fonction logarithmique est une fonctonotone croissante, I'expression
logarithmique de I'équation (12) exprime donc la nme€ vraisemblance mais avec

seulement des opérations d’addition, qui sont dacid les manipulées, au lieu des
multiplications. Ainsi, on a alors :

log(V) = %, % log (pi(bx(m)) + Nlog(ldet(B)]) (13)

On suppose que le vecteur d’observations est aqgedet en divisant chaque terme
par le nombre d’échantillons, on obtient alors :

~log(V) = 3, E {log (pi(bx(n)))} + log(Idet(B)]) (14)

En exploitant la définition de I'entropie différégite du signaly(n) = b;x(n) et dont
I'expression est telle que :

H(y(n)) = = [ p, (6)log (p,(6) ) d6 (15)
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et en intégrant (15) dans (14), on obtient le w@ide séparation au sens de maximum de
vraisemblance suivant :

%IOQ(V) = —Y;H(bix(n)) + log(ldet(B)I) (16)

Cette approche de BSS a été introduite dans [55]gans [56]. La difficulté majeure
du critere de vraisemblance réside dans le fait lgpre ne connait pas la densité de
probabilité des sources et des observations. Gi#ffeulté est palliee soit par la
supposition que ces densités sont conmupsori, soit supposer qu’elles appartiennent a
une famille donnée de distributions.

2. 4. 3. Critére de minimisation de I'information mutille
L’information mutuelle est un critere qui mesuredasemblance entre la densité conjointe
et le produit des densités marginales. Pour desasig indépendants, la densité de
probabilité conjointe est égale au produit des ilemsmarginales. La divergence de
Kullback — Leibler peut mesurer la ressemblancesdatdensité conjointe et le produit des
densités marginales du vecteur signakElle est définie par :

, p(Y)
15 Y20 - ¥p) = divk (p), TTipi ) = J, p(Vlog (75 55) dY (17)
L’argument du logarithme dans (17) valutsi et seulement si les variablgs sont
indépendantes. Ainsi, I'information mutuelle estl@wniquement pour des variablgs
indépendantes [57]. L'expression (17) peut étreorrefilée en utilisant I'entropie
différentielle du vecteuy et celle de ces composanieselle que :

(Y1, Y2, . ¥p) = XiH(y;)) —H(Y) (18)

Sachant que pour une transformation linédire BX on a la relatiod (Y) = H(X) —
log(|det(B)]), donc on obtient I'expression suivante de l'infation mutuelle :

Iy, Y2, - yp) = Xi H(y) — H(X) — log(|det(B)]) (19)

CommeH (X) est constante par rapport a la matrice de séparatia estimer, la
comparaison entre (16) et (19) permet d’écrire :

[(y1,Y2) - Yp) = —%log(V) + Const. (20)

Ainsi, lI'information mutuelle est égale a une camsé pres a I'opposé du critere de
maximum de vraisemblance.

2. 4. 4. Critére de maximum de non — gaussianité
Ce critere est justifié par le théoréme de la Bnientrale. En fait, une combinaison
linéaire de signaux non — gaussiens indépendards atéme distribution est d’avantage
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gaussienne gue les signaux d'origine. La gauss8iadiiin signal étant définie comme

I'écart de la distribution de ce signal par rappott distribution d’'un signal gaussien de
méme puissance. La séparation des sources d'umgeélméaire instantané est alors
possible en maximisant la non — gaussianité duakigie sortie obtenu par une

combinaison linéaire des observations. La non -gjanité peut étre exprimée en fonction
du kurtosis non — normalisé qui est défini pour sigmaux centrés a partir des moments
d’ordres 2 et 4 par I'expression suivante [58] :

cum(y(n), y(n),y(m), y(n)) = E{y* ()} — 3E{y*(n)}* (21)

L’optimisation de la non — gaussianité demandeerdant, la normalisation du critere
(21). En effet, le kurtosis augmente avec la paatit#r appliguée devant le signal. Pour
éviter ce probleme, le critere (21) est normalisétisant le kurtosis normalisé donné par
I'expression suivante :

kurty(n)

nor —_
kurty®" (n) = G

22]

La normalisation peut étre aussi effect@éposteriorien normalisant le signal ainsi
extrait. Le procédé utilisé consiste a décorréier mormaliser les observations afin que la
normalisation de la sortig(n) puisse s'effectuer en normalisant simplement letete
d’extraction de source appliqué au vecteur d'oleteyus décorrélé et normalisé.

L’inconvénient majeur du critére de kurtosis, cafmrt, est qu’il est trés sensible a
I'exactitude de I'estimateur du moment d’ordre #.ebt donc utilisé comme critére
uniquement pour des sources sous — gaussiennéasptatissement de la distribution est
peu présent. Néanmoins, pour éviter ce problemeytids critéres basés sur I'entropie
différentielle, donnée dans I'expression (15), ét# proposés. Ces criteres sont établis a
partir d’'un résultat fondamental de théorie deféirmation. En effet, dans son contexte
original, I'entropie mesure le degré d’incertitudfene variable aléatoire. Plus la variable
est aléatoire, non prédictible et non structurég|ues son entropie est grande. De ce fait,
parmi toutes les distributions, la distribution gsienne est celle qui a la plus grande
entropie parce gu’elle est considérée comme la gliketoire. Par contre, les distributions
treés structurées, trés plates et avec des aplatsgs peu présents, possedent une entropie
faible. La néguentropie, ou critere de non — gaunétsi, a été construite afin de fournir une
quantité qui soit nulle pour une variable gausseahqui soit non — négative pour tout
autre type de variable aléatoire. Elle est obteamueomparant I'entropie différentielle du
signal de sortie normalisg(n) avec I'entropie différentielle d’une variable gsienne,
notéey,q,ss(n), de variance unité. La variable gaussienne utilidéns la mesure de la
néguentropie est contraint a avoir une matricead@artance identique a celle de signal de
sortie. Mathématiquement, la néguentropie est @efiar :

neg (y(n)) =H (ygauss (‘I’l)) - H(y(n)) (23)

Cependant, dans la pratique, il est difficile diestr les densités de probabilité des
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sources, inconnuess priori, a partir des observations. Ceci a rendu I'estomadlu critére
(23) tres difficile a I'évaluée. Une approximatida la néguentropie a été développée dans
[59]. Elle définie a partir d’'une fonctiofd non quadrature quelconque [60], telle que :

neg(y) ~ (E {6 (yyauss )} ~ E(G(y()})’ (24)

La non — gaussianité a été utilisée pour la séparde mélanges linéaires instantanés
[61], [58], et largement utilisée pour la sépanmatite mélanges convolutifs [43, 62-68].
Cependant les algorithmes d’optimisation proposés es lent en général [69].

2. 4.5. Critéres utilisant les statistiques croisé@kssecond ordre :
Ces criteres supposent I'hypothése de non — ctoelaassociée aux hypotheses de
coloration ou de non — stationnarité des sourcegst a noter, cependant, que la
décorrélation de signaux de sortie entre eux egjénéral pas suffisantes pour effectuer
la séparation de sources [50]. Des hypothéses g&iimer completement la matrice de
séparation sont de supposer que les sources som¢llament décorrélées et que chacune
posséde une autocorrélation qui lui est propréfférente des autres.

Si les sources sont colorées et en annulant IGoteglation des signaux de sortie, la
séparation des sources est alors possible. Siolexes sont blanches, par conséquent
I'intercorrélation entre les sources est nulle quelsoit le pas de décalage, la séparation
est alors impossible. Ainsi, les méthodes utilisaatcritere de séparation consiste en
réalité de diagonaliser simultanément les matridéstercorrélation correspondant a
plusieurs valeurs de:

CX¥=EXmM)Xn-1)7T} (25)

Dans [70, 71], la diagonalisation conjointement diensemble des matrices
d’intercorrélation, pour des valeurs denon nulles, est précédée par une étape de
blanchiment des observations. Une version de geritime pour mélanges convolutifs a
été proposé dans [72]. L'algorithme SORIppellation en anglais abrégée de : Second
Order Blind Identificatioh cherche Iui a diagonaliser de fagon approaf@eet plusieurs
matricesC} [73]. La diagonalisation conjointe de ces matrisedait par la procédure de
Jacobi. Comme pour l'algorithme AMUSEMUréviation de I'appellation anglaise de
I'algorithme : Algorithm for Multiple Unknown SigfsExtraction) [74], [70], une étape de
blanchiment précede alors la diagonalisation corgodes matrices. Ainsi, la matrice de
diagonalisation estimée n’est rien d’autre quedkuitat de produit matriciel de la matrice
de blanchiment par la matrice de mélange recherchée

Si les sources sont non — stationnaires, les vammtdes statistiques temporelles
fournissent alors de l'information supplémentaiasi, la décorrélation des sources entre
elles a plusieurs instants permet d’effectuer la séparation. Ce critére depdélation a
été étendu au cas convolutif dans la cadre de méshtemporelles [75-77] et surtout
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fréquentielles [75, 78-84].

2. 4. 6. Parcimonie :
Tres populaire actuellement en BSS, la parcimoeie &nglais il s’agit de Sparse
Component Analysi85]) consiste a explorer les zones de la reptéaten ou le caractéere
parcimonieux des sources, c'est — a — dire latdulles sources dans certaines zones de la
représentation, est amélioré. Cette amélioratiompedonc une estimation meilleure des
parametres de mélange. Elle permet aussi I'estimatie sources gaussiennes et /ou
corrélées ainsi que la séparation des meélanges-sdéterminés. Trois types d’approches
ont été proposés dans la littérature. Approchescqnsistent a identifier séparément les
colonnes de la matrice de mélange en utilisanaligsrithmes de clustering appliqués au
nuage de points des observations pour estimer taceae mélange [86-90]. Autre type
d’approches basées sur I'hypothése d’orthogondig@inte des sources. Le principe est
que dans chaque case du plan de représentationseu® source est supposée active.
Ainsi, lidentification des parameétres de la matride mélange est possible a partir des
rapports d’observations calculés [91-107]. Les aplpes du troisieme type prennent en
compte la similitude des observations pour effacfestimation de la matrice de mélange
dans des zones privilégiées du plan de la repsamtou une seule source est active
[108-122].

2. 4.7. Positivité
Lorsque les matrices des échantillons des souksest de mélanged, sont a coefficients
réels positifs ou nuls, on parle alors de la pasitiou la non — négativité. Ainsi, sous la
contrainte de positivité des coefficients des masH et A, la factorisation en matrices
non — négativesefi anglais Non — negative Matrix Factorization (NM)Fonsiste a
décomposer la matrice des observatignde dimensiorPxT, P etT étant respectivement
les nombres d’observations et d’échantillons, $adsrme :

X = AH (26)

Cette factorisation, cependant, n'est en généralymeque du fait que toute matrice
arbitraireB inversible permet de réécrire (26) sous la formeante :

X = AB™'BH (27)

Si les matricesA; = AB~! et H; = BH sont aussi a coefficients positifs ou nuls, il
s’agit alors d’'une autre nouvelle factorisation NME&X. La forme la plus simple de la
matrice B est B = PA ou A est une matrice diagonale positive constituée attefirs
d’échelle etP est une matrice de permutation. Ainsi, en fonctler’écart mesuré entee
etWH, d'une part, et de I'algorithme d’optimisationlig#® d’autre part, plusieurs types de
MNF peuvent étre distingués. Dans la littératume,tmuve deux distances relativement
simples ont été proposées pour mesurer I'écariV H, a savoir la norme de Frobenius,
eéquation (28), et la divergence donnée dans I'esgooa (29) :
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IX —WHIIZ = Xi;(Xi; — (WH)ij)z (28)

D(XIWH) = ¥ (Xulog( — X+ (WH)U>> (29)

(WH);j

En adaptant les coefficients @ et H de facon itérative, ces deux critéres donnent
deux algorithmes de NMF différents [123-127].

3. Analyse en Composantes Indépendantes

Tout d’abord, il est & noter que I'Analyse en Cosgides Indépendantes (ACI) a été
proposée, dans la premiére fois, comme un outitédelution de BSS [45, 46, 128].
Cependant, bien qu’elle est parfois utilisée conmterchangeable avec BSS, 'ACI a pris
une autre dimension différente de BSS apreés plisiméthodes et algorithmes de 'ACI,
neuronaux et algébriques, qui ont été développgsisiées années 90 jusqu’a nos jour. En
effet, techniguement ACI et BSS sont différentssdéeurs taches [129]. Il s’avere que
I'ACI est une méthode statistique d’analyse de @esnqui peut étre considérée comme
une extension d'une autre méthode statistique iglassd’analyse de données tres
populaire a savoir I'’Analyse en Composantes Pralep (ACP) €n anglais : Principal
Component Analysis (PCREN effet, TACP cherche a décorréler les vaeabhléatoires
d’entrée en diagonalisant la matrice de covariateees variables. L'ACI, en revanche,
cherche l'indépendance statistique au-dela desstajats d’ordre deux en utilisant les
statistique d’ordre supérieur des données. En atgrme, I'ACI utilise I'hnypothese
d’'indépendance statistique mutuelle des variablieéast@res recherchées afin de proposer
une estimation de ces variables. Ainsi, toute appbn envisagee de I'ACI doit respecter
cette hypothése d’indépendance statistique. Deaite ITACI est plus flexible et plus
générale que BSS. Elle peut étre utilisée pourudisole probleme de BSS, mais BSS ne
peut pas étre considérée comme ACI seulement keinsent si les hypotheses de ’ACI ont
été prise en considération [50].

L’ACI est utilisée dans des domaines aussi divess lg traitement de sources audio,
les télecommunications, I'analyse des signaux baboagix, la télédétection, le traitement
de données géophysiques, la détection et la latalis radar, les séries temporelles en
economie, I'extraction de caractéristiques d’'imageturelles, la déconvolution aveugle,
etc. [130-145].

3. 1. Définition et modele

La théorie de 'ACI a été développée pour des bdem aléatoires. Afin de faciliter les
explications de cette théorie, nous nous placetdans ce cas de figure. Soit un ensemble
de variables observées connugsaveci € {1,2,...,N} ou N est le nombre de variables
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observées. Le terme « connues » traduit la coraraissdes réalisations des processus
Leurs densités de probabilité ne sont pas dispesilet seules leurs statistiques sont
estimables. Ces variablas sont supposées générées par des combinaisonselinéa
variables aléatoires inconnuss avecj € {1,2,...,,P} ou P est le nombre de variables
cachées, inconnues signifiant qu’aucune informatiest disponible sur ces variables. Par
la suite, ce terme perdra son sens original paymifg@@r plus exactement que trés peu
d’informations sont supposées connues sur cesblasiale modele génératif vectoriel de
I’ACI s’écrit alors comme suit :

X =AS (30)

ot A ={a;li €{1,2,..,N},j €{1,2,..,P}} est matrice de mélange. Cependant, cette
définition du modele de mélange ne suffit pas amestde facon unique les variables sous
—jacentes de ce modele. En effétetant une matrice non — singuliere, le modele €30)
vérifié pour tout couple de matrice4, A~1X}. Donc, le modele de I'ACI doit étre
compléter par d'autres hypothéses sur les donniesl@ converger vers une solution
unique au probleme posé. L'utilisation d’hypothesapplémentaires sur la structure des
mélanges est possible dans certaines applicafiéais. & moins de connaitre parfaitement
la matriceA, ces hypothéses ne feront que réduire I'espacesalesions du probleme
représenté par (30). De ce fait, pour conserver formee générale au probleme et lui
designer une méthode de résolution générale, dpsthgses cette fois — ci sur les
variabless; doivent étre posees. L'indépendance statistiqueielle de ces variables se
révéle suffisamment puissante pour proposer ungigolunique au modéle (30). Elle est
plus exigeante puisqu’elle suppose l'annulationtales les cumulants croisés d’ordre
supérieur a deux.

Ainsi, nous finissons a cette définition généradd’dClI [146] : « L’ACI d’'un vecteur
aléatoireX consiste a estimer le modele génératif des don(8¥sen déterminant une
transformation linéaireSs = WX de telle sorte que les composantesSdsoient aussi
indépendantes que possible par maximisation d’anetion de mesure de lI'indépendance
statistique. ». Les méthodes d’ACI reposent domase mesure d’'indépendance qui reste
a définir. Les différentes approches se differentmar la mesure d’'indépendance retenue
et par la méthode d’optimisation choisie. Cependanite méthode d’ACI repose sur les
méme hypotheses et restrictions que nous allomstegfer dans le paragraphe suivant.

3. 2. Hypotheses et indéterminations

Les composantes du vectefir sont supposées statistiguement indépendantese Cett
hypothése est fondamentale pour garantir I'estonatdu modele de I'ACI. Les
composantes indépendantes (Cl) ainsi extraitesedbiavoir des distributions non —
gaussienne. Cependant, il s’avere qu’au plus unee@ avoir une distribution gaussienne.

Une autre hypothése supposée pour I'ACI est quedtice de mélangd doit étre
inversible, c’est — a — dire que ses colonnes awigde linéairement indépendantes. De ce
fait, le nombre de lignes déreste supérieur ou égal a son nombre de colormesépiter
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le cas sou déterminé.

Sachant ces deux hypotheses, le modéle de I'ACIidmstifiable en utilisant
uniquement le vecteur des observati®ndlais quelques indéterminations inhérentes a la
modélisation de I'ACI demeurent. En effet, le medihéaire et instantané de I'ACI (30)
peut étre se réécrit sou la forme suivante :

X=A4S=%"_ a5 31}

ou le vecteum; représente 1€T° colonne de la matrice de mélangeCette équation est
strictement équivalent a :

X=A4S=Y%"_ (a'i} aj) (as;) (32)

ol lesa; sont des constantes non nulles. La multiplicatikume sources; par toute
constantex; peut étre donc annulée par la division de la awocorrespondante; de A
par la méme constantg et ceci sans qu'il ait une influence sur les higpses posées sur

le modele de I'ACI. Par conséquent, il est impdssithestimer les variances des CI
extraites. Pour remédier a ce probleme, on suppasdes sources possedent de variance
unité. Aussi, il est impossible de déterminer gmeside chaque CI extraite puisque le choix
a; = —1 est possible. Ainsi, le modele de I'ACI reste d@alsous la transformation linéaire

suivante :

X =AS = AM~'MS 353

ou la matriceM est une matrice de permutation de méme dimengsienla vecteur des
sources. Dans la somrﬁj@:lajsj, les termesa;s; peuvent étre permutés librement.
L'ordre des CIl n’est donc pas déterminable.

En conclusion, la prise en compte de ces deux enchations signifie que
I'extraction des Cl n'est possible qu’a une matrice= DM prés, ol la matricd est
diagonale d’élementg;, de méme dimension que le vecteur des sourcesrang plein.

3. 3. Prétraitements

Des prétraitements sur le vecteur des donnéesquelgendre les données centrées et le
blanchiment, permettant de s’affranchir de cerwim&léterminations précédentes et de
simplifier, de ce fait, le probleme d’extractiorsdel.

a) Données centrées :
Cette étape de prétraitement est liée aux cumutaoisés et a leurs estimateurs qui sont
d’expression beaucoup plus simple dans le cas dables aléatoires centrées [147]. Le
vecteurX est ainsi transformé en :

X¢=X—-E{X} (34)
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Par cette opération, les Cl sont elle — aussi éestpuisqu’on a :
E{S°} = A*E{X}=0 135

ou le sigle # définit I'inversion matricielle de M — Penrose, encore appelée pseudo
inverse, qui est utilisée lorsque la matriden’est pas carrée. Lorsqu’elle est carrée,
I'inversion matricielle est utilisée et I'équatistécrit :

E{S°} = A E{X‘} =0 (36)

La matrice de mélangé n’est pas modifiée par cette opération qui peacdoujours
étre appliquée aux données sans affecter I'estimaliA.

b) Blanchiment :
Le blanchiment est une transformation linéaire aprisiste a décorréler et a imposer une
variance unité aux variables du vecteur cektréelle que :

Z=VX® (37)

ou les composantes du vectélisont centrées, décorrélées et de variance umtéuc
signifie que sa matrice de covariance est une ceaigientité. L’obtention de matrice de la
transformation linéair& est possible en utilisant 'ACP telle que :

V = D3ET (38)

ou la matriceD est une matrice diagonale de dimensidN dont les éléments diagonaux
d; aveci € {1,2, ..., N} sont les valeurs propres de la matrice de covegiaeX et sont
rangés par ordre décroissant, c'est — a — diredyue d, > --- > dy. La matriceE de
dimension NxN est la matrice orthogonale des vecteurs propredadenatrice de
covariance de&X. L'ACP permet de projeter les données dans uncesgda dimensio®
engendré par les sources. Donc, seulesPlggemieres valeurs propres et les vecteurs
propres associés sont conservés. On obtient ainsi :

Z =VAS® = US*® 93
La matrice de covariance depeut se mettre sous la forme :
Cov, = UE{S°(S)TIT = UCovsUT = UUT (40)

Or les composantes dsont centrées, décorrélées et de variance ueitgyicsignifie
que :UUT =1, oul est la matrice identité, par conséquéngst une matrice orthogonale.
Cependant, le blanchiment dene permet pas d’estimer les Cl, mais simplifidecelci de
moitie. En effet, il est nécessaire d'estimer seaet lesP (P — 1)/2 inconnues de la
matriceU au lieu lesVxP éléments de la matrice de méladge
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Il est a noter que le blanchiment des données pastune étape nécessaire pour
certains algorithmes de I'ACI développés dans I#ériiture, comme par exemple,
I'algorithme Infomax [148], mais elle est recomméagarce qu’elle permet d’accélérer la
convergence des algorithmes [50]. L'estimation @emlatriceU repose sur des critéres
d’optimisation qui caractérisent I'indépendanceistigue recherchée.

3. 4. Mesures d’'indépendance

L'indépendance entre les CIl recherchées est estpageles mesures caractéristiques et
autour desquelles ont été développés différenwritiignes de I'ACI [54, 128, 149]. Ces
mesures ont été décrites en détail dans le soasagnaphe (2. 4) précédent. Certains ont
eu un impact considérable dans la communauté d&l par leur efficacité, leur généralité
et leur vitesse de convergence. Nous allons préseaf#ns le paragraphe suivant ces
mesures d’indépendance et les algorithmes assadiésés dans notre application.

3. 5. Algorithme FastICA et la non — gaussianité

Avec l'algorithme FastICA, les Cl sont obtenues [gatransformation linéair®/Z ou Z
est le vecteur des données centrées et blanchiasneatriceW = [wy, w,, ..., wp]T est
I'estimateur de la matricg”. Les vecteurs Iignesz de la matricel/ sont estimés en
maximisant la fonction d’optimisation suivante :

JeW) = X0, {E(G(w]2)} ~ EG@)}) (41)

sous la contrainteE{(WZ)(WZ)T} = I. La variabled est une variable gaussienne de
méme variance quejTZ. La fonctionG est choisie de telle sorte que I'estimatior/deit
une variance minimale et qu’elle soit robuste [14%s fonctions ont été déduites de ces
considérations et s’avérent utilisables de margéreérale :

2
Gl(sj) = aillog (cosh(alsj)), Gz(sj) = —aizexp (— azzsj), Gl(sj) = %Sf

oul<a <2eta, =1 sont des constantes. La minimisation de (41) panatricelW/
s’appuie sur un algorithme du point fixe. La mispér de chaque ligne de la matridé
est selon la procédure itérative suivante :

w; = E{Zg(w] Z)} - E{g' (W] Z)}w; (42)
wj = w; — Zhsi (W] wi)wie (43)
w; = W—T’ (44)
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ou g et g’ sont respectivement les dérivées@et g. L'équation (43) sert a rendre le
vecteur w; orthogonal aux lignes dé/ déja extraites aux étapes précedentes de
I'algorithme. Afin d’assurer que les Cl extraitesent de variance unité, on normalisé les
w; selon I'équation (44). La convergence de cet @lyme a été prouvée dans [149].

3. 6. Algorithme EASI

L’Algorithme EASI (Equivariant Adaptive Source Separafioprésente I'avantage de
fusionner I'étape de blanchiment avec I'opératiensgéparation en une seule matrice de
transformation linéaire [150], [50]. Il est basér didée d’estimer en série les deux
matrices de blanchiment et de séparation.

En effet, autre que 'ACP présentée dans le soymragraphe 3. 3, une maniére
appropriee d'estimer la matrice de blanchimént est d'utiliser  l'algorithme
d’apprentissage suivant :

AV = u(l — ZZT)V (45)

avec evidemmerft = VAS, I est la matrice d’identité et est le pas d’adaptation. Or on a
montré dans le sous — paragraphe 3. 3. que laca&idi est une matrice orthogonale et
par conséquent son inverse, qui est la matriceédaration recherchd€, est aussi une
matrice orthogonale. L’apprentissage de la matfficest possible en utilisant I'algorithme
de gradient stochastique tel que [50] :

AW = ug(V)Y™W (46)

avecY = WZ, g est cette fois — ci le gradient de la fonctio€t) et G, évidemment, est
une fonction scalaire choisie de telle sorte gestimation dé/ ait une variance minimale
et gu’elle soit robuste [149]. Cet algorithme dadient stochastique peut également étre
dérivé en utilisant le gradient relatif présent@sdfl50]. Ainsi, les auteurs ont développé
leur séparation adaptative équivariante par l'intermédéade l'indépendancgEASI).
Cependant, pour établir la régle d’apprentissagéatimrithme EASI a partir de (46), une
autre étape supplémentaire doit étre prise en @éraion si on souhaite préserver
I'orthogonalité de la matric®#/ a chaque itération d’apprentissage.

Soit la mise a jour périodique de la matiiZe en utilisant la régle d’apprentissage
(46), notée parW « W + DW, avecD = —pug(Y)YT. La condition d’orthogonalité pour
la matricéV devient alors :

(W+DW))YW +DW)T =1+D+ D" +DDT =1 47)

ou WWT a été substituée. Supposant dquest petite, donc I'approximation du premier
ordre donne la condition quke= —DT. Appliquant cette condition a la régle
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d’apprentissage du gradient relatif, nous obtenons
AW = u(gMY" —Yg(¥)Hw (48)

Cependant, puisque= WZ = WVX, la matrice de séparation globale est alors égale
a:B =WV. En supposant que le méme pas d’apprentisgaggt utilisé pour les deux
algorithmes d’apprentissage, de blanchiment (48getéparation (48), 'approximation du
premier ordre donne :

AB = AWV + WAV
AB = u(g(N)YT —=Yg(NDWV + u(WV — WZZTWTWV)
AB = —pu(YYT =1+ g(V)YT —Yg(Y)")B (49)

L’algorithme d’apprentissage (49) est I'algorithai&ASI. Il possede la caractéristique de
fusionner les deux algorithmes d’apprentissagdlaechiment et de séparation, en un seul
algorithme d’apprentissage. Une analyse de conmeggainsi que quelques résultats
expérimentaux de cet algorithme sont donnés dab$].[INotons que dans notre
application de cet algorithme, nous avons considérée fonction non — linéaige le
gradient de la fonctiofi (Y), 'expression cubique suivante [1514(Y) = |Y|?Y.

Le concept de I'équivariance est un concept gémanas I'estimation statistique [152].
L’équivariance d’un estimateur signifie que sesfqemances ne dépendent pas de la
valeur réelle du parametre a estimer. Dans le gtotdu modele de base de I'ACI, ceci
signifie que les CI peuvent étre estimés avec lesas performances alors que la matrice
de mélange n’est jamais le cas. EASI était un desviers algorithmes de 'ACI qui s’est
explicitement avéré équivariant. En fait, la plupdes estimateurs du modeéle de base de
I’ACI sont équivariants [153].

3. 7. Algorithme Noisy FastICA

Dans la pratique, le bruit est souvent présent tiemdonnées. Le bruit peut étre engendré
par les vibrations et les échauffements des commpesaélectroniques des instruments
physiques utilisés pour mesurer et enregistreddemees, ou bien il est di aux erreurs de
la modélisation des données. Donc, il est souHaitge le model de I'ACI soit concu de
sorte que le terme de bruit soit aussi pris en idération. Le probléme qui se pose,
cependant, est que I'estimation de la matrice deamgé devient plus difficile en présence
du bruit. Autre probleme posé avec ACI bruitéeceshment extraire les Cl qui ne sont pas
bruitées. En effet, le modéle de I'ACI bruitée m’pas inversible, et donc I'estimation des
Cl non bruitées nécessitent des nouvelles méthpaiemeénent a des formes intéressantes
des procédures de débruitage.
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Dans ce sous — paragraphe, nous allons traitdmtason du modéle de I'ACI dans
les situations ou le bruit additif est présent. fT@abord, notons qu'’il a été montré, dans
certains cas de ces situations, que la matrice @angeA peut étre facilement estimée
avec les méthodes de base de 'ACI [50]. Cependtants les cas ou I'utilisation de ces
méthodes n’est pas possible, d’autres techniquestinfiation de la matricé sont alors a
considérer. Des telles techniques sont baséese quriricipe de biaiser les concepts des
algorithmes des base de I'ACI en intégrant le matielbruit additif dans le processus
d’apprentissage, afin de neutraliser les statissqdu bruit [154-166, 144]. Dans ce
contexte, nous allons présenter, dans ce quilawtersion biaisée de FastiICA, nommeée
Noisy FastICA qui tient compte de bruit additif. Mais la supgg®n du bruit dans les ClI
ainsi estimées ne sera pas, considérée ici. Néasmeti d’aprés les conclusions publiées
dans [50], les différentes méthodes de I'ACI brmuigfoposées dans la littérature sont de
caractére conceptuel et leur utilité dans la puatig'a pas été démontrée. Par conséquent,
il est toujours recommandé de débruiter préalabhnies données de sorte que les
méthodes de base de I'ACI puissent étre utilisé@sedmaniere cohérente avec la nature
du modele de base de 'ACI.

3. 7.1 Formulation mathématique :
L’extension du modéle de I'ACI a la situation ouHdruit est présent consiste d’abord a
supposer que le bruit est additif. C’est une hyps¢h permette de considérer une
formulation simple du modeéle de I'ACI bruitée. Ugl tnodéle peut alors étre exprimé
comme suit :

X=AS+N (50)

ou N est le vecteur bruit. Autres hypothéses sur |& Bant généralement supposeées telles
que le modéle gaussien pour le bruit et I'indépandastatistique entre ce dernier et les ClI
a extraire. La matrice de covariance du bruit, @6téy, est souvent supposée de
formec?I, ce qui présente une restriction forte dans cetaas. L’hypothése que cette
matrice est connue est aussi supposée ici. Nodans, ce contexte, que peu de travaux qui
traitent I'estimation de la matrice de covarianeceonnue du bruit [167-169]. L'obtention
de la matriced a partir du modeéle de 'ACI bruité est garantierespectant les mémes
hypotheses de départ du modele de base de I'AGgvair : indépendance et la non —
gaussianité des CIl. En revanche, les Cl a extia@@vent ne pas étre complétement
séparées du bruit, ce qui nécessite de tenir codpieres considérations supplémentaires
dans le processus d’apprentissage de la matrice

Le bruit dans le modele (50) est ajouté aux obsemns Dans le cas ou le bruit est
ajouté aux sources, le modele de I'ACI bruitée éetvalors comme suit :

X=A+N) (51)

avec I'hypothése quéovy est aussi diagonale. S8it= S + N, le modéle (51) peut alors
se réécrire sous la forme suivante :
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A~

X =AS (52)

Le modele (52) est le modele de base de I'ACI, rmaéx des sources modifiées, et par
conséquent, les hypotheses de départ de 'ACInestdables, c’'est — a — dire que les
composantes d§ sont statistiquement indépendantes et non — gausss. Ainsi nous
pouvons estimer le modele (52) en utilisant n'ink@aguelle méthode de base de I'ACI.
Ceci nous donne un estimateur parfaitement apgrqgur le modéle de I'ACI bruitée.
Ainsi, la matriceA et les Cl bruitées peuvent étre facilement obte@ependant, la
détermination des CI non bruitées reste un probmésoudre.

3. 7.2.1dée de base :
Une approche qui permet destimer le modele de I'dtuitée est de modifier les
méthodes de base de I'ACI dans le sens d’enlevesiuamoins de réduire, le biais introduit
par le bruit dans le modele de I'ACI bruitée. Efegfsoit le modéle de I'ACI des données
non bruitées suivant :

X =AS (53)

Comme cela a été démontré au-dessus, la projeatiéaireW”X", dont laquelle la
non — gaussianité est maximisée pour les donnéesties sous la contrairfte;|| = 1,
permet d’obtenir les Cl recherchées si la mesura d@n-gaussianité est convenablement
choisie. Ainsi, si nous possédons des mesures nle-rgaussianité qui sont immunisées
vis-a-vis la présence du bruit gaussien, ou au spaiont les valeurs pour les données non
— bruitées peuvent étre facilement estimées arpdes données bruitées sans qu’elles
soient affectées, alors n'importe quelle algorithieebase de I'ACI peut étre utilisé pour
extraire les Cl recherchées a partir du modeleAfel Ibruitée (50). En fait, nous avons
WTX =WTX + WTN et nous souhaitons avoir une mesure de non —igaiigésdeW 7 X"

a partir deW7TX de sorte que cette mesure ne soit pas affectédapprésence du
termeWTN. Dans ce contexte, si le bruit est supposé gaussie mesure de non-
gaussianité a base de kurtosis n’'a pas de sergupuis kurtosis est immunisé vis-a-vis le
bruit gaussien. En fait, le kurtosi8TX égale le kurtosi®/"X" d'aprés les propriétés de
base du kurtosis.

Il est a noter ici que dans I'étape de blanchinpeéliminaire, I'effet du bruit doit étre
pris en considération. Ceci est possible si la icetle covariance du bruit est supposée
connue. En effet, si nous notons paivy la matrice de covariance des données observées
bruitées, le blanchiment défini par (37) et (38aseformulé en replacant la matrice de
covariance par 'opération suivante :

Z = (Covy — Covy)~V/2X¢ (54)
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La transformation linéaire (54) est appelée qudslianchiment du fait que la matrice
de blanchiment est obtenu a partir de la matricecolariance des données non —
bruitées(Covy — Covy). D'apres (50) et (54), les données quasi — blascpiossedent
alors le modele de I'ACI bruitée suivant :

Z=BS+N (55)

avecN et le bruit linéairement transformé par la matfi€evy — Covy)~/2. La fonction
d’optimisation (41) pourrait étre utilisée pour mxte les Cl du modeéle (55), si seulement
nous pouvions I'estimer pour le modéle des donm&es— bruitées (53) en utilisant le
vecteur des observations bruitéesAinsi, une variante de I'algorithme FastiCA pétite
déduite en modifiant sa régle d’apprentissage é42gci en introduisant le terme biaisant
due au bruit dans cette régle. Cette variantelest appelé@oisy FastiICA

3. 7. 3. Algorithme :
En biaisant la régle d’apprentissage de I'algorghtie base FastICA, nous obtenons ainsi
I'algorithmeNoisy FastICAqui peut étre donc annoncé comme suit [166], [165]

w; = E{Zg(w]Z)} = (I + Covy)E{g'(w] Z)}w; (56)
Covy = E{NN"} = (Covy — Covy)~"/*Covy(Covy — Covy)~V/? (57)
.
"= T °?
Jj 7]

ou g et g’ sont respectivement les dérivées@et g. Comme dans le cas I'algorithme
FastICA, I'équation (58) sert a rendre le vecteyrorthogonal aux lignes d@/ déja
extraites et I'équation (59) est pour normalisemig La fonctiong peut étre choisie parmi
ces trois fonctions suivantes :

g:(w) = tanh(u), g,(w) = u.exp(—u?/2), gs(w) =u? (60)

Ces fonctions couvrent essentiellement les noméalités utilisées dans I'algorithme
de FastICA.

4. Application de I'ACI en Téléecommunications

En télécommunications, I'ACI a été appliqguée dasdystemes a base de CDMA ou |l

faut séparer les différents utilisateurs partagsmmémes ressources fréquentielle. Aussi,
on trouve des travaux qui considérent I'ACI powoaddre les problemes rencontrés dans
les systemes MIMO.
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4. 1. Application de I'ACI dans les systémes a base @DMA

Les premiers travaux publiés dans ce contexte [dAO)isé d’estimer les symboles issus
du systeme DS — CDMA en utilisant I'algorithme F@st. Le canal considéré est a multi
trajets. Dans [171] et [172], I'ACI a été appliquee récepteur type multi — utilisateurs.
Les auteurs dans [173] proposent d’associer ACIdmux récepteurs différents en formant
ainsi deux nouveaux récepteurs. Les deux structuybedes de récepteurs considérées
sont : structure RAKE — ACI et structure MMSE — AClapproche proposée dans [174]
est semi — aveugle basée sur la connaissapceri de la signature. En [175] I'application
de I'ACI est considérée en tenant compte du btuglgorithme SAND @bréviation de
I'appellation anglaise de I'algorithme : Stochastavanced Nonlinear Denoisipg été
proposé dans [176], ou I'ACI a été appliquée aepézur CDMA pour un canal MIMO. I

a été prouvé que cet algorithme donne des meiqueeformances par rapport aux autres
récepteurs type multi — utilisateurs. L'applicatida I'’ACI pour un canal type Rayleigh a
été considérée dans [177] et [178]. Une telle agmaésiste a la présence de MAI dans
les systtmes CDMA a évanouissements. En [179] uésues ont combiné le détecteur
SUD (abréviation de I'appellation anglaise : Single UsBretection avec I'ACI. Le
récepteur résultant permet de résoudre le probtBesimation de symbole sans le code
d’étalement. Une nouvelle approche de I'ACI baséels critere NLR &bréviation d’
I'appellation anglaise du critere : Non paramettigkelihood Rati} pour la suppression
des interférences dans les systemes CDMA a ét@gdepdans [180]. L’approche permet
de détecter simultanément les signaux des utilisstd 'approche a été comparée aux
deux autres approches, a savoir RAKE — FastiICMMSE — FastICA. L'approche de
séparation a base de critere de maximum de vralaap® a été utilisée dans [181].
L’algorithme «Robust Accurate Direct Independent Component Aisa(RADICAL) » a
été proposé dans [182] et combiné avec un détectewentionnel afin de réduire les MAI
en temps réel.

4. 2. Application de I'ACI dans les systémes MIMO — SBC

Une autre application intéressante de I'ACI enc@émunications est dans les réseaux
d’antennes type MIMO, en patrticulier avec un codsgatio — temporel en bloc (STBC).
Dans cette configuration de transmission, la séparaes symboles transmis, en utilisant
I'ACI, est réalisée sans estimer le canal de trasson.

En effet, le décodage STBC nécessite la connaissapciori du canal au niveau du
récepteur. Donc les performances du STBC déperttetiexactitude de I'estimation du
canal. Cependant, si I'environnement de commuminaést variable, le canal est alors
subie a des variations non prisent en considérdtimant son estimation. Ainsi, des erreurs
se présentent dans l'estimation du canal et lefonpeances du systeme sont alors
dégradées. Notons que l'estimation du canal néeesmn outre, une grande efficacité
spectrale due a l'utilisation de longues séquedtggprentissage.
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bY

L’'application de I'ACI consiste a estimer les syr@® transmis en utilisant
uniguement les observations et sans recours anaa@sancea priori du canal. Dans
[183], une technique a base de 'ACI a été prop@eee détecter les symboles transmis a
travers une configuration type MIMO — STBC et saa8mation du canal. Du fait que les
séquences d’apprentissage ne sont pas utilisées l@ggtimation du canal, I'avantage
d’une telle technique est donc l'exploitation edffte de la bande passante disponible.
L’évaluation de la technique a été faite a trawsrs étude comparative avec un récepteur
basé sur le principe de maximum de vraisemblanes.performances du systeme STBC
associé a I'ACI font aussi l'objet du travail publdans [184], ou trois algorithmes
différents de I'ACI ont été utilisés, a savoir : EAFastICA et JADE. Dans [185], 'ACI a
été appliqguée dans le cas de STBC et V-Blast pesisgmboles a valeurs complexes.

5. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé le domain€&mbration de sources en mettant en
évidence les différentes stratégies qui ont étpgeées pour résoudre le probleme de BSS.
Ainsi, la problématique de BSS a été posée d'uneiéra a éviter toutes les ambiguités
possibles souvent rencontrées dans la littératues. différents critéres utilisés pour
effectuer la séparation ont été présentés. EnsiiK€] a été exposeée en détails en
ressortant sa différence avec le BSS. Des algoeshtonnus de 'ACI ont été donnés et les
applications perspectives de I'ACI dans le domadies télécommunications ont été
discutées. Notre application de I'ACI sera abordéalétails dans le chapitre suivant dans
le quel nous allons préciser notre contexte d'apfibn et ainsi la modélisation du
probleme posé dans notre cas [186]. Une étude aamye sera aussi donnée afin de
conclure les avantages et les inconvénients airesles limitations de notre proposition.
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Chapitre 5

Résultats Expérimentaux : Tests et Evaluations

1. Introduction

Avant de concevoir des systemes de communicatiévellation de leurs performances
s'avére nécessaire. La méthode la plus judicieume pffectuer cette évaluation est
I'approche analytique, ou tous les parametres calnulés rigoureusement en adoptant une
démarche mathématique. Toutefois, cette approast sbuvent pas privilégiée en raison
de sa complexité. Elle demeure par contre assea bhtaptée pour des modeles
mathématiques simplifiés qui sont généralement digida réalité physique. La simulation
est alors un recours efficace qui épargne aux giegss la manipulation de formules
mathématiques, afin de préter attention qu’auxltatsu

Les performances d’'un systeme de transmissionssotdut évaluées par son aptitude a
résister aux perturbations, c’est a dire a assumeBER aussi faible que possible, et a
acheminer le plus d’information utile, ce qui rexttiea maximiser sa capacité, ou son
efficacité spectrale. Pour pouvoir comparer legédihts modeles étudiés, nous allons
donc avoir recours a des simulations de transnmssiG@es simulations ont été realisées
sous l'environnement MatLab Version 7.5. Les tasis été effectués sur une machine
dotée d’un processeur Pentium 4, 1.8Ghz.

Les résultats présentés dans ce chapitre ont &éusbpar la méthode de Monte Carlo
utilisées généralement pour résoudre approximagwnernes probléemes mathématiques et
physiques de nature aléatoire par simulation. ldorgramme général des simulations
ainsi réalisées est illustré par la figure (5.1).

2. Performances du Systeme MIMO

Dans un premier temps, nous supposons un system®ONMh codage spatio — temporel
par blocs (Figure 5.2) avec deux antennes émedti;e et un nombre d’antennes
réceptricesV, variable. La figure 5.3 nous donne les performamcetermes d’évaluation
de BER en fonction du SNR pour des valeurshdelifferentes. Notons que dans cette
simulation la modulation utilisée est la BPSK.
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Initialisation

»

»
|

y

* Génération de canal

» (Génération de données
binaire

» Codage et modulation

* (Génération de bruit

» Calcul des signaux recus
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Non
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Figure 5. 1 :Organigramme général des algorithmes des simuation

Nous remarquons que le BER est abaissé en augrhdémtaombre d’antennes a la
réception. Ceci est justifié par le fait qu'a l@p&on plusieurs versions du signal émis sont
considérés ce qui a pour effet de réduire le tagpxedlr.
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Figure 5. 2 :Schéma synoptique général d’'un systeme STBC.
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Figure 5. 3: Performances du STBC : Nombre d’antenNggst variable et le canal
considéré est supposé de type Rayleigh.

Nous avons vu dans le chapitre 2 qu'il y a pluseunéthodes et algorithmes pour la
détection. Nous avons mentionné que le réceptdimalest le récepteur ML, sauf que sa
complexité empéche son utilisation dans la prati@3¢ Tout d’abord, nous considérons
ici le cas d'un systtme MIMO avéi; =2 etN, = 2. La figure 5.4 nous montre la
variation de BER en fonction du SNR, en utilisaiespectivement, les récepteurs ML,
MMSE, MMSE — ML et MRC &bréviation de I'appellation en anglais : Maximurati®
Combining. Nous remarquons que les différents algorithnmtgpesque la méme
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Figure 5. 4 :Comparaison entre les performances des différénepteurs dans un canal
de type Rayleigh (configuration d’antennes : 2x2).

caractéristique. Cependant, une légere amélioratisngrandes valeurs du SNR, pour les
récepteurs MMSE et MMSE — ML, est observée. Cetiéliaration est due au fait que le
récepteur MMSE tient en compte de la présence dit additif, ce qui n'est pas le cas
pour le récepteur MRC. Nous pouvons aussi avangerla détection linéaire MRC est
équivalente a une détection type ML, comme il e justifié par 'équation (2.20).

Afin de mettre en évidence l'influence de la motiola sur les performances du
systéme STBC, nous présentons dans la figure lgs5)ariations du BER en fonction du
SNR et ceci pour les modulations numériques suasganBPSK, QPSK et 4-QAM. Pour la
modulation PSK, nous remarquons que plus le nomereonstellations augment plus le
BER se dégrade. Pour les deux modulations BPSK@M, nous remarquons que leurs
courbes correspondantes sont presque confondues.

Nous s’intéressons maintenant a l'influence du kdeatransmission sur le systéme
MIMO. La figure 5.6 nous montre le BER en fonctidm SNR d’'un systeme STBC avec
deux canaux différents AWGN et Rayleigh, respeatiget. Nous remarquons que le BER
pour un canal de type Rayleigh se dégrade par ragpaeelui pour un canal de type
AWGN, ce qui explique I'effet des évanouissementsents dans le canal. Nous notons
ainsi une diminution d8dB pour un taux de BER d&0~3 et de5dB pour un taux de
BER de10*.
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STBC (2x2)

SNR (dB)

Figure 5. 5 :Comparaison entre les performances du systeme $oBCdifférentes
modulations numériques dans un canal de type Rpw(ebnfiguration d’antennes : 2x2).
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Figure 5. 6 :Comparaison entre les performances du systéme

différents AWGN et Rayleigh, respectivement.
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3. Performances du Systéme CDMA

Dans cette simulation, nous avons considéré laigumattion suivante : un émetteur, un
récepteur, modulation BPSK et canal type AWGN. tbiésna synoptique d’'une telle
configuration simulée est illustré par la figuré.5.

Dans cette premiere partie de simulation, nous avfo® le nombre des données
transmises et la longueur des séquences d'étaleiriémaluation du BER en fonction du
SNR se fait en faisant varier le nombre d’'usdjeit convient de préciser que nous avons
utilisé la modulation BPSK et les codes de goldafpés la figure 5.8, les performances se
dégradent trés rapidement si le nomkrd’utilisateurs augmente. Pour un seul usager, les
performances sont bonnes car le BER est en desgol™* pour un SNR au voisinage
de8dB. Cependant, lorsque le nombre d’'usagers paske au 20, le BER reste au —
dessus da0~2 pour une valeur de SNR @6dB. Etant donné que nous avons utilisé les
séquences de gold, les intercorrélations ne santqa a fait nulles, donc le deuxieme
terme de I'équation (3.18) qui est considéré commberférence par accés multiple va
affaiblir le BER lorsque le nombre d’utilisateutsganente.

Dans la deuxieme partie de simulation, nous avixés|é nombre d’'usagers X0 et
nous avons fait varier le gain d’étalement 8k &nglais : Spreading Factor.es courbes
représentant les variations du BER en fonction MR Sont données dans la figure 5.9.
Cette figure nous montre que 'augmentation du ga@talement a une influence positive
sur le BER. En effet, ce dernier dépassel@s* a 10dB pour un SF dd 27, tandis que
pour un SF d&1, il ne dépasse pas la valeur2.

La figure 5.10 nous montre une comparaison ensepkrformances des différents
récepteurs que nous avons utilisés, a savoir : ZiFet MMSE. Notons que dans cette
simulation, nous avons effectué les tests dansmémes conditions pour tous les
récepteurs. Nous remarquons que le filtre MF esédepteur qui donne des résultats les
moins performants. Le récepteur MMSE reste le ewillsuivi de ZF. Nous remarquons
aussi, pour le récepteur MF, que le BER n’attead fa valeun0~2 pour des SNR élevés.
Ceci est du a la présence de MAI, se qui confirme Ig récepteur MF ne résiste pas
contre la présence du MAI. En revanche, a trawesséaleurs du BER du récepteur MMSE
qui atteignent la barre0~>, nous constatons que ce dernier élimine I'effeMal.

- 65 -



Chapitre 5 RésultBspérimentaux : Tests et Evaluations

C
v
50;-”09 Etalement
C
//i v
Y ", :
MF Décision |—» S
C«
v
Source Etalement
K
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Figure 5. 8 : Performances du récepteur MF p&uvariable, le canal considéré est de type
AWGN et le gain d’étalement SF=31.
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4. Performances du CDMA Dans le Contexte MIMO

Dans cette simulation, nous allons étudier 'amé@lion due a l'utilisation de la diversité
spatiale avec la technique CDMA. Nous avons suppasd cette simulation une liaison
descendante et une parfaite synchronisation esgretllisateurs. Le canal est supposé de
type Rayleigh. La figure 5.11 nous donne le schéymaptique général du systeme étudie,
ou nous avong utilisateurs partagent le méme émetteur aveantennes et un récepteur
pour détecter seulement le signal émis par l'atiéar désiré. Chaque signal utilisateur
k est codé par le codeur STBC Engroupes de flux. Chaque flux d’informations esiét
par le code correspondant a son utilisateur. lLesdlun méme groupe sont additionnés et
émis par I'antenne correspondante. Dans toutesiteglations que nous avons faites, le
code de Gold est choisi avec un facteur d’étaler8énégale 81.

La figure 5.12 nous montre I'effet des MAI avec mombre d'utilisateurs différent.
Les codes d’étalement utilisés sont généres atéatent pour chaque itération de Monte —
Carlo. Le récepteur utilisé est MF, donc le signetu est convolué avec le code
d’étalement du l'utilisateur désiré. Les signawsus des autres utilisateurs sont considérés
comme bruit. Nous constatons que pour un nombridigateurs égale seulemene8, le
BER ne descend pas en dessousd @&, méme pour un SNR d®dB. Cependant, pour
un nombre d'utilisateurs moins, le BER obtenu estlleur. Nous constatons également
que l'effet du MAI reste présent méme apres I'sdition du codage STBC, et par
conséquent, I'introduction de la technique MIMOnaédioré le BER.

Dans la simulation suivante, nous considérons lenen8ystéme avec les mémes
caractéristiques précédentes, mais avec un nomisagers fixé &0 utilisateurs et un
gain d’étalement variable. La figure 5.13 nous m®nque l'augmentation du gain
d’étalement a une bonne influence sur le BER. €stjustifié par le fait que la puissance
du symbole est en fonction du gain d’étalement.dans SF augmente, plus la puissance
utile devient prépondérante a la somme de la puiesdue au MAI, d’ou une amélioration
du BER.

Afin de comparer les performances du systéme poemoodulation donnée, la figure
.5.14 nous donne I'évolution du BER en fonction §INR. Dans cette simulation, le
systeme MIMO — CDMA est considéré pour différengses de modulations numériques.
Donc, nous avons a simuler plusieurs types de skgrtbansmis a travers ce systéme ce
qui permet d’évaluer les performances du récepteur la séparation les symboles issus
des différentes modulations. Ainsi, nous constatpmavec la modulation 64-QAM, le
systeme subit une dégradation considérable derpwafwes par rapport a la modulation
PSK. La performance du systeme avec la QPSK e8t5d3 supérieur au systeme 16-
QAM et de 8.5dB meilleur par rapport au systeme 64-QAM pour un BHR
1073 et10~*, respectivement. L’allure du BER pour le systém&I® — CDMA avec une
modulation BPSK est Iégérement meilleure que @elée la modulation QPSK.
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Figure 5. 11:Schéma synoptique général d’'un systeme MIMO — CDMA

Néanmoins, les allures du BER avec la modulatioSiBRt la modulation 4-QAM sont
presque confondues.

Nous étudions maintenant l'effet de la diversit@atgde sur les performances du
systeme. Dans cette partie, nous allons évaluepde®rmances des systemes MIMO —
CDMA, toujours par une simulation de type MonteaflG, avec une modulation BPSK et
ceci afin de pouvoir les comparer avec celles gstemes STBC ou bien CDMA. La
figure 5.15 nous montre les résultats obtenus pausysteme MIMO — CDMA, avec un
nombre d’utilisateurs fixé & = 2 pour différents nombred,. d’antennes réceptrices, et
les codes d'étalement utilisés sont les séquenoeSad. Nous remarquons que les
performances s’améliorent en augmentant le nombamtehnes réceptrices. Cette
amélioration est due a la disponibilité de plussewersions du signal émis au niveau du
récepteur.
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Les performances du méme systeme &/antennes émettrices sont représentées par
la figure 5.16. D’aprés cette figure, nous pouvooter que méme si le nombre d’antennes
eémettrices dépasse celui d’antennes réceptricesydeeme donne toujours des bons
résultats, ce qui n'est pas le cas pour les sysevi®O sans codage spatio — temporel.
Or, nous avons vu dans la section précédente gsgui® le nombre d’antennes émettrices
augmente, le BER diminue, donc nous avons une aragbn des performances ce qui
présente un avantage pour les systemes STBC.

Nous proposons maintenant une autre architecturgysiéme MIMO — CDMA. Le
schéma synoptique d'un tel systeme est présent® lddigure 5.17. L'idée est la méme
que pour le premier systeme MIMO — CDMA avec codad8C, la seule différence est
de permuter entre STBC et étalement en émissioanetéception. Nous supposons
toujours une liaison descendante et une parfaitelgsgnisation entre les utilisateurs. Le
canal est supposé de type Rayleigh ou nous awonsilisateurs partagent le méme
émetteur avedV, antennes et un récepteur pour détecter seuleraesighal émis par
I'utilisateur désiré. Chaque signal utilisatekir étalé par le code correspondant a son
utilisateur. Les signaux issus des différents satiurs sont alors additionnés. Le signal
résultant est ensuite codé par le codeur STBCNemgroupes de flux. Chaque flux
d’'informations est émis par I'antenne corresponelabans toutes les simulations que nous
avons faites, la modulation BPSK est utilisée etdde de Gold est choisi avec un facteur
d’étalement SF égale3.

Dans la premiére simulation, nous avons varie labre d’'usagers et nous avons fixé
les autres parametres. Les résultats donnés ddigaila 5.18 nous montrent que plus le
nombre d’utilisateurs augment, plus le BER se démr&ela est due a I'effet du MAI. En
ce qui concerne le BER pour un systeme MIMO — CDlec 5 utilisateurs, une
dégradation uniforme est observée. Tandis que powsysteme &l0 utilisateurs, les
performances se dégradent davantage pour le BERuicexplique le taux important de
MAI généré par les différents utilisateurs.

Dans ce qui suit, nous allons fixer le nombre dyesa a 10 usagers et faire varier le
gain d'étalement. D’aprés la figure 5.19, 'augnaioin du gain d’étalement a influencer
positivement sur les performances du systeme eretede BER.

La simulation suivante exploite la diversité spatia la réception. D’apres la figure
5.20, mémes remarques peuvent étre reformuléegcant le BER qui a été amélioré en
augmentant le nombre d’antennes.

Dans cette partie de simulation, nous allons cémsidle canal AWGN et le canal
Rayleigh et nous allons garder les autres paramitentiques. Les résultats obtenus sont
illustrés par la figure 5.21. Nous observons ungraidation du BER en passant du canal
AWGN au canal Rayleigh.
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Figure 5. 17 :Schéma synoptique général d’'un systeme MIMO — CDMA.
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Afin de comparer les performances des réceptenesderniere simulation pour cette
architecture a éteé faite. La figure 5.22 nous nelds performances des systemes utilisant
le récepteur MMSE pour un systeme abeatilisateurs. Nous remarquons qu’en utilisant
le récepteur MMSE pour la détection multi — usagkeffet du MAI s’affaiblit et le BER
s’améliore.

5. Application de I'ACI Dans le Contexte MIMO

Dans ce paragraphe, nous allons étudier les peafures du systeme Alamouti [14] avec
les différents algorithmes de I'ACI. Nous avons @inplusieurs cas afin d’évaluer les
algorithmes de I'ACI et cela dans le cadre de divecénarios a savoir le nombre
d’antennes réceptrices et la taille de la tramestrase. Les simulations sont obtenues en
considérant un systeme STBC (figure 5.23) avec dsugnnes émettrices. Le canal de
transmission est supposé de type AWGN et la madaladBPSK a été utilisée. A la
réception, une ou deux antennes de réception émbéisidérées.

Nous avons effectué une étude du systtme MIMO aweccodage STBC.
L’information est envoyée sous forme de blocs danhille de chacun est debits. La
simulation est faite pour une taille de tramel@60 puis5000bits avec une configuration
de2xlet2x2 Les trois algorithmes ont été testés pour les deufigurations. Les figures
5.24, 5.25, 5.26 et 5.27 nous montrent le BER d#érents algorithmes en fonction du
SNR.

D’apres ces figues, l'algorithmidoisy FastiCAprésente les meilleures performances
par rapport aux autres algorithmes de I'ACI. Caladdl a la prise en considération du bruit
dans le modele de I'ACI bruitée. Tandis que I'altione EASI présente des performances
mauvaises mais qui s’améliorent pda®00 bits. Nous remarquons aussi, a partir des
figures 5.28, 5.29, 5.3 et 5.31, que la séparaties signaux STBC s’améliore en
augmentant le nombre de bits. En conclusion, le BISRamélioré avec les différents
algorithmes de I’'ACI en augmentant la longueur idna transmis.
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6. Application de I'ACI Dans le Contexte CDMA

L’initialisation est une phase trés importante paaralgorithme de I'’ACI. Nous avons

initialisé chaque ligne de la matrice de séparatmer la séquence d’étalement
correspondante a l'utilisateur. La matrice de s&@am ainsi obtenue joue le role des
séquences d’étalement mais avec des coefficientgetorrélation plus faibles. La

séparation est donc effectuée conjointement avdédettalement (Figure 5.32). Ce qui va
se traduire, comme nous allons le montrer par lidée,spar une amélioration des

performances en termes de BER et de complexit§stamae.

La figure 5.33 nous donne les performances du sest€DMA sur un canal type
AWGN en utilisant 'ACI a la réception. Nous remaams que le récepteur ACI donne des
bonnes performances par rapport au récepteur Miemd@ans le cas ou le nombre
d’utilisateurs est important. L’ACI permet donc iluire les effets d’acces multiple. La

/////

Dans les mémes conditions de simulation précéddémtBgure 5.34 nous donne le
BER en fonction du SNR pour un gain d’étalemenialde. Le récepteur ACI donne aussi
des bonnes performances avec un gain d’étalemeatriant.

La figure (5.35) nous montre que les performaneesedepteur MMSE sont atteintes
par le récepteur ACI, ce qui permet de réduireckmmexité du systéme en éliminant les
inverseurs utilisés par le MMSE.

7. Conclusion

Dans un premier temps, nous avons étudié partrenfiént les aspects du codage spatio —
temporel par bloc dans le systeme MIMO et nous swvdonné deux différentes
architectures spatio — temporelles adaptées awextenCDMA. Ces derniéres ont été
simulées et ont donné des bonnes performancesreresede BER. Vu les résultats
obtenus, nous pouvons avancer que le nombre dssigtirs affecte substantiellement les
performances de chacun des récepteurs étudiés, amacs des degrés différents. Le
récepteur MMSE résiste mieux aux MAI La taille dain d’étalement contribue a
I'amélioration des performances en termes de BER.

Dans un second temps, nous nous sommes intéred&gplication de I'ACI. Les
algorithmes EASI et FastlICA ont été utilisées stée. Enfin, nous avons proposé une
nouvelle combinaisoioisy FastiICA- STBC dans laquelle le bruit est pris en chaie p
le modéle de I'ACI bruitée [186]. Cette nouvellehrique a donné des performances
semblables aux techniques de détections classigires, I'introduction de I'ACI bruitée
permet de s’affranchir de I'estimation du canal slén contexte MIMO et de diminuer
ainsi la complexité tout en ayant de bonnes perdocas.
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Conclusion Générale et Perspectives

Ce Mémoire de Magister a été consacré essentigilermel’étude des systéemes de
transmissions multi — antennes. Dans un premierpsenmous avons décrit le
fonctionnement d’'une chaine classique de transomissumérique, notamment celle qui
caractérise le mieux les communications radio —ilesb

Apres le premier chapitre qui situé le contextadiee travail, la diversité spatiale, a la
fois a I'émission et a la réception, a fait 'objt deuxieme chapitre. Les différentes
architectures MIMO, c’est — a — dire les codagesisp- temporels en blocs ainsi que les
systemes basés sur le multiplexage spatial, onprégentées. Nous avons alors détaillé
quelques récepteurs envisageables pour ce typartarission. Si le récepteur basé sur le
forcage a zéro (ZF) est le plus simple a mettreeenre, ses performances, cependant, ne
sont pas satisfaisantes. Le récepteur MMSE baséestgur quadratique moyenne offre
des perspectives plus intéressantes, tout comnmméckpteur a annulations successives
d’interférences.

La technologie d’accés multiple CDMA a été étudiées le troisieme chapitre. Nous
avons présenté le principe d'étalement de spedreupe séquence directe, ainsi les
différents codes utilisés. L'interférence intersagers (MAI) est le principal probléme qui
se pose avec cette technologie. Le détecteur &t ateré le plus adéquat pour remédier
au MAI, cependant, ces performances sont faiblesawiis a la présence du bruit. Quant
au récepteur conventionnel, il n’est performant dpmsque les codes d’étalement des
différents usagers sont orthogonaux. Le détectasé Isur I'algorithme MMSE donne les
meilleures performances.

Les aspects du codage spatio — temporel par blos basysteme MIMO ont été
considéres plus dans notre travail. Nous avons @aolenix différentes architectures spatio
— temporelles adaptées au contexte CDMA.

La plupart des contributions faites dans le coretédttMO considerent que le canal de
propagation est connu du cote de I'émetteur etlovédepteur. Dans la pratique, le canal
de propagation devrait étre estimé au moins auanivil récepteur. Habituellement, dans
tels systtmes des communications, nous utilisorss ségjuences d’apprentissage afin
d’estimer le canal de propagation. Cependant, desltats récents montrent que les
systemes utilisant les séquences d’apprentissage lgacontexte MIMO sont sous —
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optimaux en termes de SNR. De plus, ils réduisenflux des informations dans le
systeme.

C’est pourquoi, dans la seconde partie de notre dff@nnous avons utilisé les
algorithmes de I'ACI dont I'avantage est que I'esition du canal est évitée. Plusieurs
algorithmes de I'ACI ont été alors testés et évalidous avons également proposé une
nouvelle combinaison de I'ACI bruitée avec STBC tdes résultats obtenus sont
promoteurs.

Comme perspectives de notre travail, nous noussageons d’abord de résoudre le
probleme de l'ordre des CI extraites, du faite gagrobleme reste encore ouvert dans la
littérature. En effet, il est souhaitable que ldsaCextraire soient liées directement aux
utilisateurs dans le cas ou le nombre des usagesmpérieur a deux. Or, ceci n’est pas le
cas, malheureusement, avec les différents algoeghae I'ACI. Ensuite, comme deuxieme
perspective, nous essayons d’extraire des Cl ggbne pas bruitées. En fait, bien que les
résultats déNoisy FasICAdans notre application sont acceptables, les Titas avec cet
algorithme sont bruitées en raison de la non —rgibdité de la matrice de séparation
obtenue. Ainsi, un post — traitement permettantétkiire, ou de supprimer, le bruit est
alors nécessaire dans le cas de l'utilisation algdrithmeNoisy FastiICA

-85 -



Bibliographie

Bibliographie

[1] O. Berder, “Optimisation et stratégies d'alldoa de puissance des systémes de
transmission multi-antennesThése de DoctoratUniversité de Bretagne Occidentale,
France, 2002.

[2] R. V. L. Hartley, “Transmission of Information,Bell System Technical Journal
pp.535-563, 1928.

[3] C. E. Shannon;Communication in the presence of nois@foc. Institute of Radio
Engineers ,Vol. 37, No. 1, pp. 10-21. Janvier 1949.

[4] J.G. Proakis, “Digital communications,” Elecal Engineering Serie8/cGraw- Hill
International Editionsthird edition, 1995.

[5] G. R. Ben Othman, “Nouvelles constructions afjgues de codes spatio-temporels
atteignant le compromis multiplexage-diversitdhése de DoctoratEcole Nationale
Supérieure des Télécommunications, Paris, Frafégl. 2

[6] J. H. Winters, “On the Capacity of Radio Commiuation Systems with Diversity in a
Rayleigh Fading Environment]JEEE J. Select. Areas CommuNol. 5, No. 5, pp. 871-
878, juin 1987.

[7] E. Telatar, “Capacity of multi antenna gauss@mannel,” Bell Labs. Tech. Memo.,
June 1995.

[8] G. J. Foschini, “Layered space-time architeetdior wireless communication in a
fading environment when using multi-element antstindell Syst. Tech. JournaV/ol. 1,
pp. 41-59, October 1996.

[9] G.J. Foschini et M.J. Gans, “On limits of wees communications in a fading
environment when using multiple antennasWireless Personal Multimedia
Communicationspp. 331-335, Juin 1998.

[10] D. Chizhik, G. J. Foschini et R. A. Valenzu€l@apacities of multi-element transmit
and receiver antennas: Correlation and Keyholekttronics LetterslEEE, Vol. 36, pp.
1099-1100, Jun 2000.

[11] G. D. Durgin, “Space-time wireless channeldgper Saddle River, N.JPrentice
Hall, 2003.



Bibliographie

[12] S. L. Loyka, “Channel capacity of MIMO archatere using the exponential
correlation matrix, Communication LettersEEE, Vol. 5, pp. 369-371, 2001.

[13]: V. Tarokh, N, Seshadri et A.R. Calderbankpé&8e-time codes for high data rate
wireless communication: performance criterion aadecconstruction,TEEE Transaction
on information theorypp. 744-765, 1998.

[14] S. Alamouti, “Space-Time block coding: A siregransmitter diversity technique for
wireless communications|EEE Journal on Select Areas in Communicatjorsl. 16, pp.
1451-1458, Octobre 1998.

[15] V. Tarokh, H. Jafarkhani et A. R. Calderbari§pace-time block codes from
orthogonal design,JEEE Transaction on Information Theomyp. 1456—-1467, 1999.

[16] G. D. Golden, G. J. Foschini, P. W. WolnianekR. A. Valenzuela, “V-BLAST: high
capacity space-time architecture for the rich-scatty wireless channelfh Proceedings
of the International Symposium on Advanced Radchi@ogies Boulder (CO), USA,
1998.

[17] P. W. Wolniansky, G. J. Foschini, G. D. Goldand R. A. Valenzuela, “V-BLAST:
An architecture for realizing very high data radesr the rich-scattering wireless channel,”
In Proceedings of the URSI International SymposaumSignal, Systems and Electronics
(ISSSE)pp. 295-300, Pisa, Italie, 29 Septembre — 2 QetthB98.

[18] G. D. Golden, C. J. Foschini, R. A. Valenzyeddad P. W. Wolniansky, “Detection
algorithm and initial laboratory results using V-BE&T space-time communication
architecture,’Electronic LettersVol. 35, No 1, pp.14-15, Janvier 1999.

[19] E.H. Moore,“On the reciprocal of the general algebraic mdtrBull. Amer. Math.
Soc, Vol. 26, pp.394-395, 1920.

[20] R. Penrose’A generalised inverse for matriceProc. Camb. Phil. SocVol. 51,
pp.406-413, 1950.

[21] A. Jennings et J.J. McKeown, “Matrix compubatti2nd edition,” New York, NY, J.
Wiley and Sonsl992.

[22] A.Van Zelst, “Space Division Multiplexing Algidhms”, 10th Mediterranean
Electrotechnical Conference 2000IELECON 2000, Cyprus, Vol. 3, pp. 1218-1221, Mai
2000.

[23] R. van Nee, A. van Zelst et G. Awater, “MaximiLikelihood Decoding in a Space
Division Multiplexing System,’51st IEEE Vehicular Technology Conference (VTC)0200
Spring ProceedingsTokyo, Vol. 1, pp. 6-10, Mai 2000.

[24] C. E. ShannorfA Mathematical Theory of CommunicationBell System Technical
Journal Vol. 27, pp. 379-423 et 623-656, Juillet et Oceobh948.



Bibliographie

[25] J. S. Lee et L. E. Miller, “CDMA for Third Gemation Mobile Communications,”
Artech House1998.

[26] D. V. Sarwate et M. B. Pursley, “Crosscorrgatproperties of pseudorandom and
related sequences?roceedings of the IEER/ol. 68, Issue 5, pp. 593 — 619, 1980.

[27] R. Gold, “Maximal Recursive Sequences with 8u\éd Recursive Cross Correlation
Functions,”IEEE Transactions on Information Thep®ol. IT-14, pp. 154-156, 1968.

[28] M. B. Pursley et D. V. Sarwate, “Performancealtation for Phase-Coded Spread-
Spectrum Multiple-Access Communication-Part II: €o&equence Analysis,JEEE
transactions on Commuyr\vol. 25, No 8, 1977.

[29] B. Sklar, “Digital Communications Fundamentalsd Applications,Prentice Hall
1988.

[30] J. S. Lehnert et M. B. Pursley, “Error ProbaB for Binary Direct-Sequence Spread-
Spectrum Communications with Random Signature Sempse” IEEE Transactions on
CommunicationsVol. 35, No 1, 1987.

[31] Y. N. Joseph, “Throughput Analysis for codeviBion Multiple Accessing for the
Spread Spectrum ChannelEEE Journal on Selected Areas in Communicatiofa. 2,
No 4, 1984.

[32] B. D. Andreev, E. L. Titlebaum, et E. G. Fnedn, “Low Power Flexible Rake
Receivers For WCDMA,IEEE ISCAS conferenc¥ol. 4, pp. 97-100. 2004

[33] R. Price et P. E. Green, “A communication t@ge for multipath channels,” Proc.
IRE, vol. 46, pp. 555-570, Mars 1958.

[34] H. Holma et A. Toskala, “WCDMA for UMTS Radi@ccess For Third Generation
Mobile Communications,John Wiley and Son#c., 2001.

[35] S. Verdu, “Multiuser detectionCambridge University Pres§998.

[36] M. Latva-aho et M. J. Juntti, “LMMSE Detectidar DS-CDMA Systems in fading
Channels,” IEEE Transactions on Communications, ¥8] No 2,pp 194-199, 2000.

[37] S. Klein, G. K. Kaleh, et P. W. Baier, “Zermf€ing and Minimum Mean-Square-
Error Equialization for Multiuser Detection in Ce@avision Multiple Access Channels,”
IEEE Transactions on Vehicular Technolo§l. 45, No.2, pp. 276-287, 1996.

[38] J. Thomas, “Algorithmes temporels rapides a pak# pour la séparation aveugle de
mélange convolutifs et/ou sous — détermind@fése de DoctoratUniversité Toulouse IlI
— Paul Sabatier, Décembre 2007.

[39] J. Hérault et B. Ans, “Réseaux de neuroneyrases modifiables : décodage de
message sensoriels composites par un apprentissggsupervisé et permanenC’R.
Académie des Scieng¢é&aris, série lll, pp. 525-528, 1984.



Bibliographie

[40] A. Cichocki, S.-I. Amari, et J. Cao, “Blind sepaoat of delayed and convolved
sources with self — adaptive learning rat®,"Proc. Int. Symp. on Nonlinear Theory and
Applications (NOLTA’'96)pp. 229-232, Kochi, Japon, 1996.

[41] Y. Deville et S. Hosseini, “Blind identificatn and separation methods for linear-
quadratic mixtures and/or lineary independante stationary signals,'Ds Actes Intl.
Symp. On Signal Processing and its ApplicationSPI&07) Sharjah, Emirats arabes unis,
2007.

[42] J. Eriksson et V. Koivunen, “Blind Separatioha class of Nonlinear ICA Models,”
Ds Actes Intl. Symp. On Circuits and Systems (ISEASpp. 5890-5893, Kobe, Japon,
2005.

[43] J. K. Tugnait, “Identification and Deconvoloti of Multichannel Linear Non-
Gaussian Processes Using Higher Order Statistit$raerse Filter Criteria,[EEE Trans.
On Signal Processing/ol. 45, No 3, pp. 658-672, 1997.

[44] J. Hénault, C. Jutten, “Space or time adapsigmal processing by neural network
models,”Ds Actes Intl. Conf. On Neural Networks for Compgtpp. 206-211, Snowbrid,
Utah, 1986.

[45] J. Hérault, C. Jutten et B. Ans, “Détectiam gtandeurs primitives dans un message
composite par une architecture de calcul neuronguéten apprentissage non supervise,”
Actes du Xiéme colloque GRET®0bl. 2, pp. 1017-1022, Nice, France, 1985.

[46] C. Jutten et J. Hérault, “Blind separationsoirces, Part I: An adaptative algorithm
based on neuromimatic architectur8ijnal Processingvol. 24, No 1, pp. 1-10, 1991.

[47] N. Charkani “ Séparation auto-adaptative derses pour des mélanges convolutifs.
Application a la téléphonie mains libres dans legwes,” Thése de Doctoratinstitut
National polytechnique de Grenoble, France, 1996.

[48] N. Charkani et Y. Deville, “Self-adaptive seg@on of convolutively mixed signals
with a recursive structure. Part I: Stability arsdy and optimization of asymptotic
behavior,”Signal Processingvol. 73, No 3, pp. 225-254, 1999.

[49] N. Charkani et Y. Deville, “Self-adaptive seg@on of convolutively mixed signals
with a recursive structure. Part Il: Theorical esiens and application to synthetic and
real signals,’Signal Processingvol. 75, No 32, pp. 117-140, 1999.

[50] A. Hyvarinen, J. Karhunen et E. Oja, “IndepeniComponent Analysis,John Wiley
& Sons New York, ISBN 0-471-40540-X, 2001.

[51] J. L. Lacoume et P. Ruiz, “Sources identiaatid solution based on the cumulants,”
on Spectrum, Estimation and Modelljmp. 199-203, 1988.

-1V -



Bibliographie

[52] P. Comon, “Separation of sources using higleorcumulants,'SPIE conference on
advanced algorithms and architectures for signabgassing vol. Real-time signal
processing XllI, pp. 170-181, San Diego, Califordieg9.

[53] C. Simon, “Séparation aveugle de sources etamgés convolutifs,”"Theése de
Doctorat, Université de Marne-la-vallée, France, 1999.

[54] J.-F. Cardoso et A. Souloumiac, “Blind Beanmfiamg for Non Gaussian Signals,”
IEEE-Procedings-FVol.140, No 6, pp. 362-370, Décembre 1993.

[55] M. Gaeta et J.-L. Lacoume, “Source separatthout a priori knowledge: the
maximum likelihood solution,In EUSIPCQ Vol. 2, pp. 621-641, Barcelone, Septembre
1990.

[56] D.-T. Pham, P. Garrat et C. Jutten, “Sepamatba mixture of independent sources
through a maximum likelihood approacin’Proc. EUSIPCO'92pp. 771-774, 1992.

[57] J.-F. Cardoso, “Blind signal separation: st&tal principles,”Proceedings of the
IEEE, Vol.9, No.10, pp. 2009-2025, 1998.

[58] N. Delfosse et P. Loubaton, “Adaptive Blindp&eation of Independent Sources: A
Deflation Approach,’Signal Processingvol. 45, pp. 59-83, 1995.

[59] S. Deligne et R. Gopinath, “An EM algorithnr foonvolutive independant component
analysis,”"NeurocomputingVol. 49, No 1, pp. 187-211, 2002.

[60] A. Hyvérinen, “New approximations of differeat entropy for independent
component analysis and projection pursuiDans Advances in Neural Information
Processing Systems,Jtp. 273-279. MIT Press, 1998.

[61] P. Comon et E. Moreau, “Improved Contrast Bathd to Blind Separation in
Communications,in Proc. ICASSP'9Munich, Germany, Vol. 5, pp. 3453-3456, 1997.

[62] P. Loubaton et P. Regalia, “Blind deconvolatiof multivariate signals : a deflation
approch,”Ds Actes Intl. Conf. On Communications (ICC'9%pl. 2, pp. 1160-1164,
Genéve, Suisse, 1993.

[63] M. Ohata , K. Matsuoka et T. Mukai, “An adagiblind separation method using
para-Hermitian whitening filter for convolutively ired signals,” Signal Processing
Vol.87, No 1, pp. 33-50, 2007

[64] C. Simon, Ph. Loubaton, C. Vignat, C. Jutte®ed'Urso, “Blind source separation of
convolutive mixtures by maximization of fourth-ordeumulants: the non i.i.d. casdif
Proceedings of the IEEE International ConferenceSgnals, Systems and Computers
Vol. 2, pp. 1584-1588, 1998.



Bibliographie

[65] V. Capdevielle, C. Serviére et J. L. Lacoufiéind separation of wide-band sources
in the frequency domainfEEE Int. Conf. on Acoustics, Speech and Signac@&ssing
Detroit, USA, Mai 1995.

[66] C. Simon, P. Loubaton, C. Vignat, C. JutterGetd'Urso, “Separation of a class of
convolutive mixtures: a contrast function approachAgcoustics, Speech, and Signal
Processing ICASSR/ol. 3, pp. 1429-1432, Arizona, USA, 1999.

[67] J. K. Tugnait, “On blind separation of convithe mixtures of independent linear
signals in Unknown Additive NoiseJEEE Trans. On Signal Processingol. 46, No 1,
pp. 3117-3123, 1998.

[68] J. K. Tugnait, “Adaptive blind separation obrvolutive mixtures of independent
linear signals,’Signal Processingvol.73, No 1, pp. 139-152, 1999.

[69] F. Abrard, “Méthodes de séparation aveuglesderces et applicationsThése de
Doctorat, Université Paul Sabatier- Toulouse 3, France3200

[70] L. Tong,R. W. Liu, V. C. Soon et Y. F. Huarf¢ndeterminacy and identifiability of
blind identification,”IEEE Trans. On Circuits and Systemol. 38, No 5, pp. 499-509,
1991.

[71] L. Tong, V. C. Soon, Y. F. Huang et R. Liu “AMBE: A new blind identification
algorithm,”in Proc. 1990 IEEE ISCA®ew Orleans, USA, 1990.

[72] A. R. Teixeira, A. M. Tomé, E. W. Lang et K. Stddlhner, “Delayed AMUSE - A
Tool for Blind Source Separation and DenoisinGA’'04, pp. 287-294, 2004.

[73] A. Belouchrani, K. Abed-Meraim, J.F. CardosbEe Moulines, “A blind source
separation technique using second order statistEEE Trans. on Signal Processingpl.
45, No 2, pp. 434-444, 1997.

[74] L. Molgedey et H. G. Schuster, “Separation of atore of independent signals using
time delayed correlationsPhysical Review Letterpp. 3634—3636, 1994.

[75] H. Buchner, R. Aichner et W. Kellermann, “A rg@alization of blind source
separation algorithms for convolutive mixtures lohe®m second-order statisticdEEE
Trans. Speech Audio Procesgol. 13, No 1, pp. 120-134, 2005.

[76] M. Kawamoto, A. K. Barros, A. Mansour, K. Matka et N. Ohnishi “Blind
separation for convolutive mixtures of non-statignaignals,” Intl. Conf. On Neural
Information Processing (ICONIP’98jpp. 743-746, Japon, 1998.

[77] M. Kawamoto, K. Matsuoka et N. Ohnishi “A meth of blind separation for
convolved non-stationary signal$yeurocomputingVol. 22, No.1, pp. 157-171, 1998.

-VI -



Bibliographie

[78] L. Parra et C. Alvino, “Geometric Source Sejtien : Merging Convolutive Source
Separation with Geometric BeamformindBEEE Trans. On Speech Audio Processing
Vol. 10, No 6, pp. 352-362, 2002.

[79] L. Parra et C. Spence, “Convolutive Blind Segpi@n for Non-Stationary Sources,”
IEEE Trans. On Speech Audio Processiigl. 8, No 3, pp. 320-327, 2000.

[80] D. T. Pham, Ch. Serviére et H. Boumaraf “Blindparation of convolutive audio
mixtures using nonstationarityfhtl. Conf. On Independant Component Analysis and
Signal Separation (ICA'03pp. 975-980, Nara, Japon, 2003.

[81] D. T. Pham, Ch. Serviere et H. Boumaraf, “ Blinpamtion of speech mixtures based
on nonstationarity,Proceeding of ISSPA’03 Conferenpp. 73-76, Paris, France, 2003.

[82] K. Rahbar et J. P. Reilly, “Blind source seggaon algorithm for MIMO convolutive
mixtures,”in Proc. 3rd International Conference on Independ@amponent Analysis and
Blind Signal Separatigrpp. 242-247, San Diego, Californie, 2001.

[83] K. Rahbar et J. P. Reilly, “A frequency domanethod for blind source separation of
convolutive audio mixtures,”IEEE Transactions on Speech and Audio Processitad
13, No 5, pp. 832-844, 2005.

[84] K. Rahbar, J. P. Reilly et J. H. Manton, “Aefluency-domain approach to blind
identification of MIMO FIR systems driven by quasationary signals,/EEE Trans. On
Signal Processingvol. 52, No. 2, 2004.

[85] R. Gribonval et S. Lesage, “A survey of Spaemponent Analysis for source
separation: principles, perspectives, and new ehgds,”ESANN'06 proceedings 14th
European Symposium on Artificial Neural NetwoiBsuges, Belgique, pp. 323-330, 2006.

[86] P. Bofill et M. Zibulevsky, “Blind separationf more sources than mixtures using
sparsity of their short-time Fourier transformititl. Conf. On Independant Component
Analysis and Signal Separation (ICA'Q@p. 87-92, Helsinki, Finlande, 2000.

[87] P. Bofill et M. Zibulevsky, “Underdetermineditd source separation using sparse
representations Signal Processingvol. 81, No 11, pp. 2353-2362, 2001.

[87] M.V. Hulle, “Clustering approach to square ameshsquare blind source separation,”
Intl. Work. On Neural Networks for Signal ProcegsitNNSP’'99) Madison, Wisconsin,
pp. 315-323, 1999.

[89] Y. Li, A. Cichocki et S. Amari, “Sparse Compamt Analysis for Blind Source
Separation with Less Sensors Than Sourcéjurth International Symposium on
Independent Component Analysis and Blind Signaa@éipn (ICA’'03) pp. 89-94, Nara,
Japon, 2003.

[90] Y. Li, A. Cichocki et S. Amari, “Analysis ofparse representation and blind source
separation,’Neural ComputationVol. 16, No 6, pp. 1193-1204, 2004.

- VII -



Bibliographie

[91] R. Balan, J. Rosca et S. Rickard, “Non-square dimarce separation under coherent
noise by beamforming and time—frequency maskihgProceedings of the ICA 2008p.
313-318, 2003.

[92] R. Balan, J. Rosca et S. Rickard, “Scalable normusblind source separation in the
presence of noiselh Proceedings of the IEEE International Conferemre Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP, \@8). 5, pp. 293-296, Hong Kong, Avril 2003.

[93] A. Jourjine, S. Rickard et O. Yilmaz, “Blingpgaration of disjoint orthogonal signals:
demixing N sources from 2 mixtures,Intl. Conf. On Acoustic, Speech, and signal
Processing (ICASSP’00Yol.5, pp. 2985-2988, 2000.

[94] S.Rickard, R. Balan et J. Rosca, “Real-timaeti—frequency based blind source
separation,”Intl. Conf. On independant Component Analysis aighas Separation
(ICA’01), pp. 651-656, San Diego, Californie, 2001.

[95] S. Rickard et O. Yilmaz, “On the approximatedgjoint orthogonality of speech,”
Intl. Conf. On Acoustic, Speech, and signal ProogsdCASSP’02)Vol. 1, pp. 529-532,
Orlando, Floride, USA, 2002.

[96] J. Rosca, C. Borss et R. Balan, “Generalizpdrse signal mixing model and
application to noisy blind source separatioimfl. Conf. On Acoustic, Speech, and signal
Processing (ICASSP’04Yol. 3, pp. 877-880, Montréal, Canada, 2004.

[97] R. Saab, O. Yilmaz, M. J. McKeown et R.Abdudieh, “Underdetermined sparse
blind source separation with delaysStructure et Parcimonie pour la Représentation
Adaptative de Signaux (SPARS’0OBgnnes, France, 2005.

[98] O. Yilmaz,et S. Rickard “Blind Separation op&ech Mixtures via Time-Frequency
Masking,” IEEE Trans. On Signal Processingol. 52, No. 7, pp. 1830-1847, 2004.

[99] A. Blin, S. Araki et S. Makino, “A sparsenessxing matrix estimation (SMME)
solving the underdetermined BSS for convolutive tomigs,” Intl. Conf. On Acoustics,
Speech, and Signal Processing (ICASSR'04).4, pp. 85-88, Montréal, Canada, 2004.

[100] T. Melia et S. Rickard, “Extending the DUETIRI Source Separation technique,”
Structure et Parcimonie pour la Représentation Adaye de Signaux (SPARS’05)
Rennes, France, 2005.

[101] T. Melia et S. Rickard, “Underdetermined lklirsource separation in echoic
environments using DESPRITEURASIP Journal on Advances in Signal Processing
Article ID 86484, 19 pages, 2007.

[102] C. Choi, “Real Time Binaural Blind Source @egttion,” In Proc. International.
Conference on Independent Component Analysis (ILAP3567-572, 2003.

- VIII -



Bibliographie

[103] R. Saab, O. Yilmaz, M. J. McKeown et R. Abadtieh, “Underdetermined anechoic
blind source separation vid?-basis-pursuit withqg < 1,” IEEE Trans. On Signal
Processingto appear.

[104] A. Aissa-El-Bey, K. Abed-Meraim et Y. GreniétUnderdetermined convolutive
mixtures using their Time-Frequency repesentatiteFE Transactions on Audio, Speech,
and Language Processingol. 15, No 5, pp. 1540-1550, 2007.

[105] A. Aissa-El-Bey, N. Linh-Trung, K. Abed-Meraim, Aelouchrani et Y. Grenier,
“Underdetermined Blind Separation of Nondisjointugm®s in the Time-Frequency
Domain,” IEEE Transactions on Signal ProcessiMpl. 55, No 3, pp. 897-907, 2007.

[106] A. S. Master, “Sound source separation oNrses from streo signals via fitting to
N models each lacking one sourcBapport techniqueCentre for Computer Research in
Music and Acoustics, Université Stanford , 2003.

[107] A. S. Master, “Bayesian two source modelioggeparation on N sources from streo
signals,”Intl. Conf. On Acoustics, Speech and Signal PraoggsCASSP’04)Vol. 4, pp.
281-284, Montréal, Canada.

[108] F. Abrard et Y. Deville, “A time-frequency blindgsial separation method applicable
to underdetermined mixtures of dependent sourc®gyial Processingvol. 85, issue 7,
pp. 1389-1403, Juillet 2005.

[109] F. Abrard, Y. Deville et P. White, “From btinsource separation to blind source
cancellation in the underdetermined case: a newoapph based on time-frequency
analysis,”Proceedings of the 3rd International Conferencelodependent Component
Analysis and Signal Separation (ICA'200fp. 734-739, San Diego, California, 2001.

[110] D. Smith, J. Lukasiak et I. Burnett, “A twoh@nnel, Block Adaptive Audio
Separation technique based upon Time Frequencyrniatoon,” European Signal
Processing Conference (EUSIPCO’0gp. 393-396, Vienne, Autriche, 2004.

[111] M. Puigt et Y. Deville, “Time-Frequency ratimased blind separation methods for
attenuated and time-delayed sourcésgthanical Systems and Signal Processva. 19,
No 6, pp. 1348-1379, 2005.

[112] M. Puigt et Y. Deville, “Two Time FrequencyaRio-Based Blind Source Separation
Methods for Time-Delayed Mixturesfhtl. Conf. On Independant Component Analysis
and Signal Separation (ICA'06pp. 682-690, Charleston, Caroline du Sud, USA620

[113] Y. Deville, “Temporal and time-frequency calation-based blind source separation
methods’ Proceedings of the Fourth International Sympasiaon Independent Component
Analysis and Blind Signal Separation (ICA'0Bp. 1059-1064, Nara, Japon, 2003.

[114] Y. Deville et M. Puigt, “Temporal and timeefjuency correlation-based blind source
separation methods. Part |: determined and underdeted linear instantaneous
mixtures,”Signal Processingvol. 87, No 3, pp. 374-407, 2007.

-IX -



Bibliographie

[115] D. Smith, J. Lukasiak et I. Burnett, “Two Cimeel, Block Adaptive Audio Separation
Using the Cross Correlation of Time Frequency Imfation,” Intl. Conf. On independant
Component Analysis and signal Separation (ICA'Q#Y). 889-897, Grenade, Espagne,
2004.

[116] M. Puigt et Y. Deville, “A new time-frequenayorrelation-based source separation
method for attenuated and time shifted mixturésil. Work. On Electronics, Control,
Modelling, Measurement and Signals (ECMS,Qiberec, République tchéque, 2007.

[117] M. Puigt et Y. Deville, “A time-frequency ocmiation-based blind source
separationmethod for time-delayed mixturdsfl. Conf. On Acoustic, Speech, and Signal
Processing (ICASSP’06Yol. 5, pp. 853-856, Toulouse, France, 2006.

[118] B. Albouy, “Méthodes de séparation aveuglesderces applicables a des signaux de
parole,”These de DoctoratJniversité Paul Sabatier- Toulouse 3, France4200

[119] B. Albouy et Y. Deville, “ A time-frequency blindosirce separation method based
on segmented coherence functioRfoc. of the 7th International Work-conference on
Artificial And Natural Neural Networks (IWANN 2003pecial session, Vol. 2, pp. 289-
296, J. Mira and J. R. Alvarez eds (Springer), Mdenorca, Spain, 3-6 Juin, 2003.

[120] B. Albouy et Y. Deville, “ Alternative structuresnd power spectrum criteria for
blind segmentation and separation of convolutiveesph mixtures, Proceedings of the
Fourth International Symposium on Independent Comepb Analysis and Blind Signal
Separation (ICA2003pp. 361-366, Nara, Japon, 1-4 Avril, 2003

[121] Y. Deville, D. Bissessur, M. Puigt, S. Hosseet H. Carfantan, “A time-scale
correlation-based blind separation method appleablcorrelated sourcesProceedings

of the 14th European Symposium on Artificial Neuxtworks (ESANN’06)Bruges,

Belgique, 2006.

[122] M. Xiao, S. Xie et Y. Fu, “A Novel Approactorf Underdetermined Blind Sources
Separation in Frequency Domairlyitl. Symp. On Neural Networks (ISNN’0%}hine,
2005.

[123] D. D. Lee et H. S. Seung, “Learning the partsbjects by non-negative matrix
factorization,”Naturg Vol. 401, pp. 788-791, 1999.

[124] D. D. Lee et H. S. Seung, “Algorithms for Naegative Matrix Factorization,”
Conf. On Advances in Neural Information Processing &yst (NIPS’0Q) Vol. 13, pp.
556-562, Denver, Colorado, USA, 2000.

[125] P. Smaragdis, “Non-negative matrix factor @lemlution; extraction of multiple
sound sources from monophonic inputgfl. Conf. On independant Component Analysis
and signal Separation (ICA'04pp. 494-499, Grenade, Espagne, 2004.



Bibliographie

[126] P. Smaragdis, “Convolutive Speech Bases ahdirTApplication to supervised
Speech Separation|EEE Trans. On Audio, Speech, and Language Praogssol. 15,
No 1, pp. 1-12, 2007.

[127] T. Virtanen, “Sound source separation usipgrse coding with temporal continuity
objective,”Intl Computer Music Conf. (ICMC’03pp. 231-234, Singapour, 2003.

[128] P. Comon, “Independent component analysis — a rmawept?,”Signal Processing
Vol. 36, pp. 287-314, 1994.

[129] Y. Hu et J. Nenghwang, “Handbook of Neural Netw&ignal Processing,CRC
Press 2001.

[130] Y. Deville, “Towards industrial applications of bd source separation and
independent component analysi®foceedings of the First International Workshop on
Independent Component Analysis and Signal SepardtidA’99), pp. 19-24, Aussoais,
France, 11-15 Janvier, 1999.

[131] Y. Deville, “Panorama des applications bioméates des méthodes de séparation
aveugle de sourcesProceedings of GRETSI'200%0l. 1, pp. 31-34, Paris, France, 8-11
Septembre, 2003.

[132] C. Jutten et M. Barbaie-Zadeh, “Source sdpara principles, current advances and
application,” Ds Actes Work, on Advanced Control and DiagnosiS€O0A6), Nancy,
France, 2006.

[133] C. Jutten et P. Comon, “Séparation de sourCEeme 2 : au-dela de I'aveugle et
applications,chapitre 13 par Y. Deuville. CollectidfTraité IC2, Information - Commande
—Communication, "Hermes - Lavoisier, Paris, 2007.

[134] A. Kachenoura, L. Albera et L. Senhadji, “Sépamatiaveugle de sources en
ingénierie biomédicale ITBM-RBM, Recherche et Ingénierie Biomédicalel. 28, Nol,
pp. 20-34, April 2007

[135] S. Chitroub, “Two ICA Approaches for SAR Image Enbament. Part II:
Independent Component Analysis of POLarimetric Bgtit Aperture Radar (POLSAR)
Images. Bayesian ApproachChapter in the book “Signal and Image Processing fo
Remote Sensing,Edited by Prof. C.H. Chen, University of Massaditss Dartmouth,
Publisher: CRC Press, Francis & Taylor Group, 6@2I8BN: 0-8493-5091-3. pp. 441-
454, 2007.

[136] M. Feng et K. D. Kammayer, “Application of ilgoe separation algorithms for
mobile communications environmentProceedings of ICA 1999, the 1st International
Conference on Independent Component Analysis aimdl Blource Separatiorpp. 431-
436, Aussois, France, 1999.

- X] -



Bibliographie

[137] T. Ristaniemi et J. Joutsensalo, “On the &temnce of Blind Symbol Separation in
CDMA Downlink,” Proc. International Workshop on Independent Comporenalysis
and Signal Separation (ICA'99)p. 437-442, Aussois, France, 1999.

[138] A. D. Back et A. S. Weigend, “A first applitan of independant component
analysis to extrating structure from stock retdrimsternational Journal of Neural Systems
8, Vol. 4, pp. 473-484, 1997.

[139] K. Kiviluoto et E. Oja, “Independent Componehnalysis for Parallel Financial
Time Series, ICONIP’98, pp. 895-898, 1998.

[140] S. Malaroiu, K. Kiviluoto et E. Oja, “Time 8es prediction with Independent
Component Analysis,’Proc. Conf. on Advanced Investment Technolodgisd Coast,
Australia, 2000.

[141] AJ. Bell et T.J. Sejnowski, “The 'indepentdeomponents' of natural scenes are
edge filters,"Vision Research 3pp. 3327-3338, 1997

[142] A. Hyv'arinen et P. O. Hoyer, “ Emergencepbiase and shift invariant features by
decomposition of natural images into independenatuife subspaces,’Neural
ComputationVol. 12, No 7, pp. 1705-1720, 2000.

[143] H. L. Nguyen Thi et C. Jutten, “Blind sourseparation for convolutive mixtures,”
Signal Processing 4%p. 209-229, 1995.

[144] D. Yellin et E.Weinstein, “Multichannel signseparation: Methods and analysis,”
IEEE Trans. on Signal Processingol. 44, pp. 106-118, 1996.

[145] C. Gobinet, “Application de techniques de séparatle sources a la spectroscopie
Raman et a la spectroscopie de fluorescentiegése de DoctoratJniversité de Reims,
Champagne Arrdenne, Mars 2006.

[146] A. Hyvérinen, “Survey on Independent compdnAnalysis,” Neural Computing
Surveys 2pp. 94-128, 1999.

[147] M. G. Kandall et A. Stuart, “The advanced dhe of statistics,” Volume 1-
Distribution theoryCharles Griffin and Company Ltdlondon, 1963.

[148] A. Bell et T. Sejnowsky, “An Information Maximizat Approach to Blind
Separation and Blind Deconvolutiorifeural Computationpp. 1129-1159, 1995.

[149] A. Hyvérinen, “Fast and Robust Fixed-Point Algorithnigr Independent
Component. Analysis,TEEE Trans. on Neural Network¥ol. 10. No 3, pp. 626—634,
1990.

[150] J.-F. Cardoso et B. Hvam Lahel@quivariant adaptive source separatiolfEEE
Trans. on Signal Processingol. 44, No 12, pp. 3017-3030, 1996.

- Xl -



Bibliographie

[151] S. Bozinoski, A. Taleb, J. C. Guizzo et Citdn, “Séparation de sources application
a la séparation de signaux et de brouilleurs dansaiellite de télécommunications,”
seizieme colloque GRET3R97, Grenoble, France.

[152] M. Schervish, “Theory of Statistics§pringer 1995.

[153] J. F. Cardosd'Entropic contrasts for source separation: Geomainy stability,”In
S. Haykin, editgrUnsupervised Adaptive Filtering, Vol. 1, pp. 1389, Wiley, 2000.

[154] A. Hyvarinen, “Sparse code shrinkage: Denoisingarigaussian data by maximum
likelihood estimation,’/Neural ComputationVol. 11, No 7, pp. 1739-1768, 1999.

[155] A. Hyvarinen, P. O. Hoyer, et E. Oja, “Image demgsby sparse code shrinkage,”
In S. Haykin and B. Kosko, editors, IntelligentrfailgProcessing. IEEE Pres2001.

[156] D. L. Donoho, I. M. Johnstone, G. KerkyacharianDePicard, “Wavelet shrinkage:
asymptopia?,Journal of the Royal Statistical SocieWfol. 57, pp. 301-337, 1995.

[157] E. P. Simoncelli et E. H. Adelson, “Noise removal sayesian wavelet coringli
Proc. Third IEEE Int. Conf. on Image Processipg. 379—-382, Lausanne, Suisse, 1996.

[158] B. A. Olshausen et D. J. Field, “Emergence of sexqall receptive field properties
by learning a sparse code for natural imag®sfure Vol. 381, pp. 607-609, 1996.

[159] A. Hyvarinen, “Independent component analysis gphesence of gaussian noise by
maximizing joint likelihood,”"NeurocomputingVol 22, pp. 49-67, 1998.

[160] A. Cichocki, S. C. Douglas et S.-l. Amari, “Robustchniques for independent
component analysis with noisy datéléurocomputingVol 22, pp. 113-129, 1998.

[161] J. Basak et S.-I. Amari, “Blind separation of unifty distributed signals: A general
approach,1IEEE Trans. on Neural Networkgol. 10, No 5, pp. 1173-1185, 1999.

[162] P. Chevalier, “Optimal separation of independemtava-band sources: Concept and
performance,’Signal Processingvol. 73, pp. 27-47, 1999.

[163] J.-F. Cardoso, “Iterative techniques for blind seuseparation using only fourth-
order cumulants,in Proc. EUSIPCQpp. 739-742, Brussels, Belgique, 1992.

[164] L. De Lathauwer, B. De Moor, et J.Vandewalle, “ &taique for higher-order-only
blind source separation,in Proc. Int. Conf. on Neural Information Processin
(ICONIP’96), Hong Kong, 1996.

[165] A. Hyvarinen, “Gaussian moments for noisy indepen@emponent analysislEEE
Signal Processing Letter¥ol. 6, No 6, pp. 145-147, 1999.

[166] A. Hyvarinen, “Fast independent component analygils noisy data using gaussian
moments,’In Proc. Int. Symp. on Circuits and Systepys 5761, Orlando, Floride, USA,
1999.

- XII -



Bibliographie

[167] E. Moulines, J.-F. Cardoso, et E. Gassiat, “Maxiniikaelihood for blind separation
and deconvolution of noisy signals using mixturedelg” In Proc. IEEE Int. Conf. on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP’'®p) 3617-3620, Munich,
Allemagne, 1997.

[168] S. lkeda, “ICA on noisy data: A factor analysis eggeh,”In M. Girolami, editor,
Advances in Independent Component Anaglygis201-215, Springer-Verlag, 2000.

[169] H. Attias, “Independent factor analysid\leural ComputationVol. 11, No 4, pp.
803-851, 1999.

[170] T. Ristaniemi et J. Joutsensalo, “Independ€nmponent Analysis with Code
Information Utilization in DS-CDMA Signal Separati@ Proc. IEEE Global
Telecommunications Conference (GLOBECOM'®ip de Janeiro, Brésil, pp. 320-324,
1999.

[171] A. Kuh, et G. Xiaohong, “Independent compananalysis for blind multiuser
detections,” InformatiorTheory, 2000. Proceedings. IEEE International Sysnpg pp.
246, 2000.

[172] T. Ristaniemi et R. Wu, “On the Performand¢evultisensor Reception in CDMA
by Fast Independent Component Analysi§he 53th IEEE Vehicular Technology
ConferenceRhodes, Grece, vol. 3, pp. 1829-1833, 2001.

[173] T. Ristaniemi et J. Joutsensalo, “Advanced\-liased Receivers for DS-CDMA
Systems,’Proc. The 11th IEEE International Symposium on &ea$ Indoor, and Mobile
Radio Communications (PIMRC 200@p. 276-281, London, U.K, 2000.

[174] M. Gupta et B. Santhanam, “ICA Based Blindafgive MAI Suppression in DS-
CDMA Systems,”Proc. of 11th IEEE DSP and SP Education Workshap 201-205,
Taos Ski Valley, Nouveau-Mexique, USA, Aot 2004.

[175] O. Ekici et A. Yongacoglu, “Application of rey-independent component analysis
for CDMA signal separation,Vehicular Technology Conference (VTC2Q049l. 5, pp.
3812 — 3816, 2004.

[176] W.Y. Leong et J. Holmer, “Implementing ICA Iniind multiuser detectionfh IEEE
International Symposium on Communications and médron Technologigsvol. 2, pp.
947-952, Sapporo, Japon, Octobre 2004.

[177] W.Y. Leong et J. Homer, “Blind Multiuser Rexer in Rayleigh Fading Channel,”
Proceeding of the IEEE AusCTBftisbane, Australie, pp. 155-161, 2005.

[178] W.Y. Leong et J. Homer, “Blind Multiuser Reeer for DS-CDMA Wireless
System,”|EEE Proceedings in Communicationgol. 153, Issue 5, pp. 733- 739, U. K,
Octobre 2006.

- XIV -



Bibliographie

[179] Y. Fang et K. Takaya, “An Application of ICf DS-CDMA Detection,”2007
Canadian Conference of Electrical and Computer Bagring CCECE 2007, pp. 609 -
612, 2007.

[180] A. Falahati et S. R. Ghazanfari, “Blind Ddten in CDMA Systems Using
Nonparametric Likelihood Ratio CriterionJEEE Conf., ICACT 20Q7pp. 2222-2225,
Seoul, Corée du sud, Février 2007.

[181] H. Alikhanian et B. Abolhassani, “Subspacebbian Learning and Maximum
Likelihood ICA Based Algorithms for Blind Adaptiviglultiuser Detectors,IEEE Signal
Processing and Information Technologyp. 339 — 343, Décembre 2007.

[182] G. T. Raja et O. Reddy, “Improved ICA Basedltuser Detection of DS-CDMA,”
1st IEEE International Conference on Emergingnti®in Engineering and Technology
(ICETET-08) Nagpur, Inde, pp. 238-241, 2008.

[183] J. Liu, A. P. Iserte et M. A. Lagunas, “Bliseéparation of OSTBC signals using ICA
neural networks,”In Proc. IEEE Int. Symp. on Signal Processing amndorination
Technology (ISSPIT'03parmstadt, Allemagne, pp. 502-505, Décembre 2003.

[184] J. Liu, H. Xu, et Y. Wan, “On the PerformanmeSpace-Time Block Coding Based
on ICA Neural Networks,”’Advances in Neural Networks-ISNN 20@pringer-Verlag
Berlin Heidelberg, pp. 311-316, 2004.

[185] H. Xu, J. Liu, A. Pérez-Neira et M. LagundB)dependent Component Analysis
Applied to Multiple Antenna Space-Time System&gth International Symposium on
Personal Indoor Mobile Radio Communications (PIMROO05) pp. 57-61, Berlin,
Allemagne, 2005.

[186] A. K. Hamza, M. Benmimoune, S. Chitroub et R. Tauha“Detection and
Separation in Space Time Block Coding Using Noigympound PCA - ICA Model,”
Accepted Paper to be appear in the Proceedingsitefnational Conference on Wireless
Communications and Mobile Computing (IWCMC 2009ipzig, Allemagne, 21 — 24
Juin, 2009.

- XV -



