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Introduction Générale : Contexte du Travail 
 
 

 
Le travail de ce Mémoire de Magister a été réalisé au sein de Laboratoire Instrumentation 
de la Faculté d’Electronique et d’Informatique (FEI) de l’Université de Sciences et de la 
Technologie Houari Boumediene (USTHB). Ce Mémoire de Magister s’inscrit aussi dans 
le cadre des activités de recherche développées par l’équipe de recherche « Traitement des 
Signaux » de Laboratoire de Communication Parlée et Traitement des Signaux (LCPTS) au 
sein de la FEI de l’USTHB. Les résultats obtenus dans le cadre de ce Mémoire sont les 
fruits d’une coopération scientifique qui a été établie entre l’équipe de recherche « Radio 
Fréquence » de Laboratoire Instrumentation et l’équipe de recherche de « Traitement des 
Signaux » de Laboratoire LCPTS. Cette coopération scientifique concerne le thème de 
recherche « Sécurité de l’Information appliquée aux Télécommunications et Biométrie ». 
Ce Mémoire s’inscrit également dans la thématique du projet de recherche agrée par la 
Commission Nationale des Projets de Recherche Universitaires – Ministère de 
l’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique (CNEPRU – MESRS).  
 

Les télécommunications occupent une place de plus en plus importante dans le monde 
de par la diversité des ses applications associées. Les télécommunications couvrent le 
domaine conventionnel des communications, le téléphone mobile, l’Internet et les 
multimédias qui se développent rapidement. Les applications des télécommunications font 
largement appel aussi bien aux techniques de traitement du signal, des images et de 
l’information en général, qu’aux aspects architecturaux, réalisations et sécurité de données. 
Ainsi, les résultats des recherches développées dans les télécommunications ont donné la 
naissance à des nouvelles Technologies de l'Information et des Communications (TIC). 
Ces nouvelles technologies ont largement contribuées à l’amélioration de la productivité et 
de l’efficacité de plusieurs secteurs économiques et sociaux tels que, les communications 
d’une manière générale, les systèmes d’indentification des personnes, la santé, les banques, 
le transport, le contrôle d’accès à l’information …etc. 

 
Un des principaux défis pour la prochaine génération des systèmes de communication 

sans fil est d’utiliser les ressources limitées de la transmission d’une manière efficace pour 
fournir une qualité et une capacité qui soient suffisantes pour la gamme croissante de 
services. Un exemple des telles ressources limitées est la bande passante du canal de 
transmission. Il est bien connu que les réseaux d’antennes peuvent améliorer les 
performances et/ou les débits des systèmes de communication sans fil dans un 
environnement à évanouissement. Les réseaux d’antennes peuvent être utilisés du côte de 
l’émetteur et/ou du côte de récepteur, créant ainsi une diversité en transmission et/ou en 
réception. 
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D’autre part, la technologie d’accès multiple par répartition de code (en anglais : Code 
Division Multiple Access : CDMA), ou communication à étalement de spectre, est l’une des 
meilleures méthodes de multiplexage connues car tous les utilisateurs peuvent transmettre 
en même temps et sur toute la bande fréquentielle disponible. Son avantage majeur réside 
dans le fait que chaque utilisateur est assigné un code qui lui est spécifique. Elle est la 
principale technologie utilisée dans les communications mobiles notamment de troisième 
génération. Cependant, les performances des systèmes CDMA sont limitées par la présence 
de l’interférence mutuelle des utilisateurs (en anglais : Multiple Access Interference : 
MAI). En effet, l’influence de MAI doit être réduite afin de maintenir la qualité de 
réception à un niveau acceptable.  

 
L’objectif de ce présent Mémoire de Magister est d’étudier et de combiner des 

techniques de traitement du signal et de codage afin d’exploiter la diversité en transmission 
et en réception dans des canaux  à évanouissement. Nous envisageons ainsi d’étudier en 
premier lieu les systèmes multi – antennes, ou les systèmes multi – entrées multi – sorties 
(en anglais : Multiple Input Multiple Output : MIMO), et également les techniques de 
détection dans les systèmes à accès multiple CDMA et ceci afin de pouvoir simuler les 
transmissions de type MIMO – CDMA et évaluer leurs performances. De ce fait, notre 
Mémoire est organisé comme suit.  

 
Dans le premier chapitre, nous donnons quelques généralités sur les communications 

numériques. Nous décrivons brièvement le fonctionnement d’une chaîne de transmission et 
nous présentons les modulations numériques que nous avons  utilisées dans notre travail. 
La notion de diversité temporelle et spatiale ainsi que les principales techniques du 
multiplexage sont également introduites. 

 
Les systèmes MIMO font l’objet du deuxième chapitre. Nous traitons particulièrement 

les aspects du codage spatio – temporel par bloc (en anglais : Spatio – Temporal Block 
Coding (STBC)) dans les systèmes MIMO. Ainsi, les codes spatio – temporels sont 
abordés, et quelques types des récepteurs sont étudiés. Deux différentes architectures 
spatio – temporelles adaptées au contexte des systèmes CDMA sont aussi données. Nous 
exposons aussi dans ce chapitre les principales caractéristiques et limitations des systèmes 
multi – antennes. 

 
Le troisième chapitre est consacré à détailler le concept général des systèmes à accès 

multiple CDMA. De ce fait, les méthodes d’étalement du spectre et les codes d’étalement 
utilisés sont donnés et quelques récepteurs linaires sont détaillés. 

 
La plupart des contributions faites dans le contexte MIMO considèrent que le canal de 

transmission est connu en émission et en réception. Dans la réalité, le canal de transmission 
devrait être estime au moins en réception. Habituellement, dans les systèmes de 
communication, nous utilisons des séquences d’apprentissage afin d’estimer le canal de 
transmission. Cependant, des résultats récents montrent que les systèmes utilisant les 
séquences d’apprentissage dans le contexte MIMO sont sous – optimaux, particulièrement 
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en termes de rapport signal sur bruit (en anglais : Signal to Noise Ratio : SNR). De plus, ils 
réduisent le flux des informations dans le système. C’est pourquoi, dans le chapitre quatre 
nous nous intéressons aux techniques d’identification aveugle. Dans ce contexte, la 
technique de séparation aveugle des sources (en anglais : Blind Source Separation : BSS) 
est exposée. Une vue générale sur le problème de BSS, comment il est posé, son modèle 
mathématique, les hypothèses de départ pour le résoudre ainsi que les ambigüités 
soulevées avec BSS sont alors donnés. Ensuite, nous détaillons la méthode statistique 
émergente Analyse en Composantes Indépendantes (ACI).qui peut être utilisée pour 
résoudre le problème de BSS. Nous proposons une nouvelle combinaison de l’ACI bruitée 
avec STBC. Afin d’établir une étude comparative, .plusieurs d’autres algorithmes de l’ACI 
développés dans la littérature sont exposés dans ce chapitres qui seront par la suite testés et 
évalués dans le contexte STBC.  

 
Le cinquième chapitre consiste à présenter les résultats des simulations ainsi obtenus, 

et à évaluer les performances des différents systèmes étudiés et simulés en utilisant des 
critères mathématiques fondés. 

 
Nous terminons notre manuscrit par une conclusion générale en mettant en évidence le 

travail réalisé dans ce Mémoire. À la lumière des résultats obtenus nous montrons aussi les 
perspectives futures envisagées. 
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Chapitre 1 
 

Transmissions Numériques 
 

 
 

1. Introduction 
 
L’objectif de ce chapitre est d’introduire le concept des communications numériques et les 
généralités qui serviront à la bonne compréhension de l’ensemble de ce Mémoire. Nous 
allons dans un premier temps décrire le fonctionnement d’une chaîne de transmission 
numérique, de la source d’information binaire au destinataire, par les étapes successives de 
codage, de transmission dans un canal physique et de décodage. Les canaux de 
transmission vont alors être décrits, et comme nous privilégions dans ce document les 
transmissions sans fil, nous nous attarderons sur les canaux à évanouissements. Enfin, nous 
ferons un aperçu rapide des différentes techniques de diversité qui permettent de traiter le 
problème des évanouissements et les distorsions provoqués par les canaux de transmission.  
 
 

2. Chaine de Transmission Numérique 
 

Les systèmes de transmission numérique véhiculent de l’information entre une source et un 
ou plusieurs destinataires en utilisant un support physique comme le câble, la fibre optique 
ou encore, la propagation sur un canal radioélectrique. Les signaux transportés peuvent être 
soit directement d’origine numérique, comme dans les réseaux de données, soit d’origine 
analogique (parole, image, séquence vidéo, …etc.) mais convertis sous une forme 
numérique. La tâche du système de transmission est d’acheminer l’information de la 
source vers le destinataire avec le plus de fiabilité possible [1]. 
 

La figure 1.1 nous donne le schéma synoptique d’un tel système de transmission 
numérique. Dans ce schéma ; nous nous limitons aux fonctions de base suivantes :  

 
� La source émet un message numérique sous la forme d’une suite d’éléments binaires. 
 

� Le codeur peut éventuellement supprimer des éléments binaires non significatifs (il 
s’agit ici de la compression de données ou de codage de source), ou au contraire 
introduire de la redondance dans l’information en vue de la protéger contre le bruit et 
les perturbations présentes sur le canal de transmission (il s’agit ici de codage de 
canal). Notons ici que le codage de canal n’est possible que si le débit de source est 
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inférieure à la capacité du canal de transmission avec une probabilité d’erreur �� qui 
tend vers 0 d’après les travaux de Hartley – Shannon [2,3]. 

 

� La modulation à pour rôle d’adapter le spectre du signal au canal (milieu physique) sur 
lequel il sera émis. 

 

� Enfin, du côté récepteur, les fonctions de démodulation et de décodage sont les 
inverses respectifs des fonctions de modulation et de codage situées du côté émetteur. 

 

Les trois caractéristiques principales permettant de comparer entre elles les différentes 
techniques de transmission sont les suivantes: 
 

� La probabilité d’erreur �� par bit transmis permet d’évaluer la qualité d’un système de 
transmission. Elle est fonction de la technique de transmission utilisée, mais aussi du 
canal sur lequel le signal est transmis. Il est à noter ici que �� est une valeur théorique 
dont une estimation pratique au sens statistique est donnée par la valeur de Taux 
d’Erreur par Bit (TEB) ou an anglais (Bit Error Rate (BER)). Ce dernier est utilisé dans 
le chapitre 5 comme critère d’évaluation des performances des systèmes étudiés.  

 

� Le support du spectre du signal émis doit être connu afin d’utiliser d’une manière 
efficace la bande passante disponible du canal de transmission. De ce fait, il est plus 
judicieux d’utiliser des modulations à grande efficacité spectrale. 

 
� La complexité du récepteur, dont la fonction est de restituer le signal émis, est un autre 

aspect important qui doit être considéré avec prudence pour un tel système de 
transmission fiable.  

 
 

3. Techniques de Modulation 
 

La modulation, comme déjà définie, à pour objectif d’adapter le signal à émettre au canal 
de transmission. Cette opération consiste à modifier un ou plusieurs paramètres d’une onde 
porteuse ���� � 	
���
�� � ��� centrée sur la bande de fréquence du canal. Dans les 
procédés de modulation binaire, l’information est transmise à l’aide d’un paramètre qui ne 
prend que deux valeurs possibles. Dans les procédés de modulation � � ����, 
l’information est transmise à l’aide d’un paramètre qui prend � valeurs. Ceci permet 
d’associer à un état de modulation un mot de � nombres binaires. Le nombre d’états est 
donc � � 2�. Ces � nombres proviennent du découpage en paquets de � nombres du train 
binaire issu du codeur. 
 

Parmi les techniques de modulation, on trouve la modulation à déplacement 
d’amplitude (en anglais : Amplitude Shift Keying (ASK)), la modulation à déplacement de 
phase (en anglais : Phase Shift Keying (PSK)), la modulation à déplacement de fréquence 
(en anglais : Frequency Shift Keying (FSK)) et la modulation d’amplitude de deux 
porteuses en quadratique (en anglais : Quadrature Amplitude Modulation(QAM)).  
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Figure 1.1. Schéma synoptique d’un système de transmission numérique typique. 

 
 

Ces techniques de modulation permettent de représenter les symboles émis dans un 
espace à � dimensions où la position de chaque symbole par rapport à l’origine est égale à 
la racine carrée de l’énergie de ce même symbole. En générale les techniques de 
modulation sont choisies en fonction des contraintes et performances que l’on voudrait 
obtenir car chacune d’elles présente une certaine probabilité d’erreurs en fonction du 
rapport signal sur bruit.  

 

La modulation � � �	�, par exemple, est un mélange de modulation en amplitude et 
en phase, les symboles sont alignés horizontalement et verticalement dans la constellation 
comme cela est indiqué dans la figure 1. 2. Dans le cas de la modulation � � ���, le 
signal en bande de base est modulé en phase. Les symboles dans la constellation sont ainsi 
régulièrement espacés sur un cercle de rayon constant, où ce rayon détermine la puissance 
du signal. Une représentation géométrique des signaux est donnée dans la figure 1. 3.  

 

Le choix du type de modulation numérique pour une application dépend, en général, 
du taux d’erreur désiré, du largueur de bande disponible et de la complexité de la 
réalisation. 
 
 

4. Canal de Transmission 
 

Le canal de transmission est le moyen physique permettant de véhicule un signal de 
l’émetteur au récepteur. Dans les communications sans fil, le canal est l’atmosphère. Les 
canaux téléphoniques peuvent être des lignes téléphoniques, de la fibre optique ou sans fil 
(radio micro – onde). Quel que soit ce moyen physique, le signal à transmettre est 
corrompu aléatoirement par diverses perturbations. Le bruit thermique est une des 
principales perturbations, il provient généralement des circuits d’amplification du signal au 
récepteur. D’autres perturbations peuvent être d’origine humaine ou atmosphérique.  

Source Codeur Modulateur 

Canal 

Décodeur Démodulateur Destinataire 

Émetteur 

Récepteur 
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Figure 1.2. Exemple d’une constellation � � �	� pour � � 16. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 1.3. Exemple d’une constellation � � ��� pour � � 8  
 
 

Les interférences provenant d’autres utilisateurs du canal constituent aussi une autre 
forme de bruit additif. Une autre forme de dégradation du signal, qui apparaît dans 
certaines communications radio, est le multi – trajet. 

 
Dans la littérature, deux canaux sont généralement étudiés : le canal bruité à bruit 

blanc additif gaussien (en anglais : Additive White Gaussian Noise (AWGN)), ou bien sur 
des canaux à évanouissements et dispersions, appelé aussi canaux multi – trajets où l’on 
étudie l’effet de ces trajets multiples et leurs influences sur la transmission. 
 
 
4. 1. Canal à bruit blanc 

 
Le canal à bruit Gaussien additif (AWGN) insère un bruit de variance  !, de moyenne 
nulle, et d’une densité spectrale de puissance égale à �� 2⁄  (Figure 1. 4.)  
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Figure 1.4. Densité spectrale de puissance d’un bruit blanc. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 1.5. Distribution Gaussienne. 

 
 

Une telle densité de probabilité indique que le bruit est une variable aléatoire dont les 
paramètres statistiques tels que la variance, la moyenne, la corrélation, et surtout la 
distribution qui est normale. Cette loi de distribution, présentée dans la figure 1.5, possède 
la formule mathématique suivante : 

 

#�$� � %
&√!( �$) *+�,+-.�/

!&/ 0                                                  (1) 

 
 

4. 2. Canal à évanouissement 
 

Dans ce modèle de canal, le signal émis subit une atténuation et un délai. Ce phénomène 
est relié aux trajets multiples introduits par le canal physique comme les réflexions 
spéculaires ou diffuses sur des obstacles tels que des montagnes ou des bâtiments, ainsi 
qu’à la position relative de l’émetteur et du récepteur 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 des systèmes sans fil, c’est qu’il souffre 
d’une limitation due au caractère aléatoire des évanouissements. Cette limitation peut être 
modélisée par un processus aléatoire Gaussien complexe [4]. Si la moyenne des 
évanouissements est nulle, alors l’enveloppe suit une loi de Rayleigh et le canal est dit 
canal de Rayleigh.  

 
La matrice 1 du canal sera à entrées complexes gaussiennes. Chaque composante 

dispose d’une partie réelle et une partie imaginaire gaussienne de moyenne nulle et de 
variance égale à 0.5. Si la moyenne des évanouissements n’est pas nulle le canal est dit 
canal de Rice [5]. 

 
Il existe trois types de canaux de Rayleigh classés suivant la nature de 

l’évanouissement. 
 

 Canal ergodique, ou canal FF (en anglais : Fast – Fading (FF) Channel) : une 
réalisation du canal est vue à chaque temps symbole. 
 

 Canal quasi – statique (en anglais : Quasi – Static Fading Channel) : le canal reste 
constant durant la transmission d’une trame ou d’un mot de code. 
 

 Canal à évanouissement par blocs (en anglais : Block – Fading Channel) : le canal 
reste constant durant la transmission de � trames. Si � � 1, on retrouve le canal 
quasi – statique. 

 
Au canal de transmission s’ajoute le bruit dû aux divers rayonnements captés par les 

antennes, les interférences éventuelles entre utilisateurs et le bruit généré par les 
composants électroniques. Ce bruit est modélisé par un bruit type AWGN de moyenne 
nulle et de variance  !. 
 
 

5. Notion de Diversité 
 
Il est évident qu’un signal transmis sur un canal radio mobile est fortement affecté par les 
interférences et les évanouissements liés aux obstacles et aux multi – trajets. En présence 
de forts évanouissements, l’envoi d’une seule réplique du signal peut être insuffisant pour 
décoder l’information. Pour pallier ce problème, il serait intéressant de récupérer à la 
réception diverses répliques du signal affectées par des évanouissements indépendants. 
Cette technique de récupération de diverses répliques s’appelle diversité. La diversité 
consiste à envoyer sur plusieurs voies indépendantes le même signal de façon à moyenner 
les évanouissements. L’ordre de diversité est égal au nombre de voies indépendantes à la 
réception [5]. Il existe différents types de diversité : 
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• La diversité temporelle : c’est l’envoi en � instants différents du même signal. 
Les instants sont séparés d’au moins le temps de cohérence du canal, ce temps 
correspond à celui durant lequel nous pouvons considérer que le canal est stable, 
afin d’assurer une bonne dé-corrélation des signaux. Ce type de diversité est 
intéressant pour les canaux ergodiques. 

 
• La diversité fréquentielle : c’est l’envoi sur � fréquences différentes du même 

signal. Les fréquences sont séparées d’au moins la bande de cohérence du canal qui 
est définit comme étant correspond à la gamme de fréquences sur laquelle les 
amplitudes des composantes fréquentielles du signal, fortement corrélées, subissent 
des atténuations semblables. La diversité fréquentielle est utilisée dans les systèmes 
a multiplexage par répartition orthogonale de la fréquence (en anglais : Orthogonal 
Frequency Division Multiplexing(OFDM)). 

 
• La diversité d’espace en émission : c’est l’envoi du même signal sur � antennes 

différentes séparées d’au moins dix fois la longueur d’onde. A la réception, cette 
diversité est perçue comme une diversité temporelle. 

 
Ces trois types de diversités sont coûteux en termes d’efficacité spectrale, définit comme le 
rapport du taux de transmission sur la largeur de la bande utilisée, puisqu’elles nécessitent 
la répétition du même signal. L’association d’un codage correcteur d’erreurs avec l’un de 
ces types de diversité permet d’augmenter l’efficacité spectrale, et ainsi d’éviter un 
gaspillage des ressources spectrales. Il existe deux autres types de diversités, à savoir :  
 

• La diversité d’espace en réception : c’est la réception du même signal sur � 
antennes différentes séparées d’au moins dix fois la longueur d’onde. L’ordre de 
diversité maximal possible est égal à �. 

 
• La diversité de trajets : c’est la réception de � répliques du même signal issues de 

� multi – trajets. Un récepteur Rake permet de dé-corréler les différents trajets. 
Cette technique est utilisée dans le système DS – CDMA (en anglais : Direct 
séquence Code Division Multiples Access). 

 
La combinaison de plusieurs types de diversité permet d’obtenir des ordres de diversité 

élevés. Elle permet de résister plus efficacement aux effets des évanouissements et 
augmenter, de ce fait, l’efficacité spectrale. L’ordre de diversité total est le produit des 
ordres de diversités particuliers. 

 
Dans ce travail, nous nous intéressons à deux types de diversité, à savoir : diversité 

spatio – temporelle. Nous allons considérer un système à antennes multiples à l’émission et 
à la réception associé au système DS – CDMA. La diversité à la réception est acquise. Il 
reste donc à récupérer la diversité à l’émission. Pour cela, une technique de codages spatio 
– temporels sera utilisée. 
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6. Conclusion 
 
Dans ce chapitre, nous avons introduit les notions et les définitions qui seront utiles tout au 
long de ce Mémoire. Nous avons rappelé le fonctionnement d’une chaîne de transmission 
numérique et donné les principales techniques de modulation utilisées, puis nous avons 
détaillé le canal de transmission qui nous intéresse dans cette étude à savoir le canal type 
AWGN et le canal à évanouissement. Enfin, nous avons présenté les techniques de 
diversité qui permettent de mieux résister aux évanouissements et aux distorsions 
provoqués par les canaux de transmission, amenant ainsi au concept des systèmes multi – 
antennes qui fera l’objet du prochain chapitre. 
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Chapitre 2 
 

Systèmes Multi – Antennes 
 

 
 

1. Introduction 
 
Le potentiel de la dimension spatiale est apparu dès les débuts des transmissions radio, ou 
les éléments directifs servaient à concentrer l’énergie dans la direction de l’émetteur ou du 
récepteur, permettant ainsi, par filtrage spatial, d’abaisser la puissance d’émission et de 
minimiser l’impact des signaux interférents. L’utilisation d’antennes directives a été, par la 
suite, écartée par l’apparition des réseaux d’antennes adaptatifs, connus sous le nom 
d’antennes intelligentes (en anglais : smart antennas), capables d’ajuster dynamiquement 
leur diagramme de rayonnement aux conditions de propagation. Cependant, l’intérêt des 
antennes directives diminue des lors que l’on se trouve en présence d’obstacles ou de 
réflecteurs importants puisque la notion de trajet dominant disparaît. Un autre avantage de 
la dimension spatiale apparaît lorsque la distance inter – éléments est suffisamment grande, 
le détecteur dispose alors de plusieurs copies indépendantes d’un même signal qu’elles 
peuvent être combinées afin de diminuer le risque d’erreur. Une diversité spatiale en 
réception peut alors exploiter. De même, si la condition de dé-correlation est respectée à 
l’émission, il est possible de mettre en forme le signal transmis de telle sorte que le 
récepteur reçoive un ensemble de copies différentes du message, disposant ainsi d’une 
diversité spatiale en émission. 
 

L’étape suivante a été d’implanter simultanément des réseaux d’antennes, en émission 
et en réception, donnant ainsi le jour aux premières architectures de type MIMO [6]. Pour 
un milieu de propagation suffisamment dispersif, il a été montré [6] qu’une telle 
architecture est en mesure de créer, dans une même bande de fréquence, plusieurs canaux 
indépendants. De ce fait, en répartissant les données sur le multiplex de canaux, les débits 
supportés sont ainsi largement supérieurs à ceux atteints par les systèmes classiques. Les 
explications théoriques avancées dans [7] puis [8] et [9], confirment cette analyse quelques 
années plus tard en montrant, sous certaines conditions, que la capacité d’une liaison 
MIMO, i.e. le débit théorique maximal transmis sans erreurs, croit linéairement en fonction 
du nombre minimal d’antennes d’émission et de réception. Le concept MIMO prend 
réellement son essor en 1996 grâce au démonstrateur BLAST, élaboré au sein des 
laboratoires Bell, qui a permis d’obtenir des efficacités spectrales de l’ordre de 40 bit/s/Hz 
avec 8 éléments d’émission et de réception [9]. 
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Figure 2.1. Architecture MIMO générique. 

 
 

La figure 2. 1. nous donne la forme simplifiée d’un système MIMO typique. Les 
données binaires d’information �� alimentent un bloc de transmission comprenant les 
fonctions de codage de canal, d’entrelacement, de conversion binaire – Maire et enfin un 
organe appelé mapper espace – temps qui permet d’assigner à chaque antenne les 
différents symboles. Cette assignation peut se faire soit avec ajout de redondance, il s’agit 
ici de codage espace – temps, soit sans aucune redondance, les données sont alors 
multiplexées spatialement. Le codage spatio – temporelle peut être éventuellement 
complété par une pondération de l’antenne considérée ou bien par un pré – codage linéaire 
spatio – temporel.  

 
En réception, le signal émis est capté simultanément par plusieurs antennes. Un 

traitement spécifique est alors mis en œuvre pour retrouver le symbole émis à partir des 
différentes séquences reçues pour chaque antenne. En plus des opérations classiques de 
conversion Maire – binaire, des entrelacements et de décodage de canal, le récepteur 
comprend un égaliseur (ou détecteur) espace – temps. Cet égalisateur exploite en général la 
connaissance du canal (en anglais : Channel State Information (CSI)) et dont la structure et 
la complexité varient suivant l’application et la technique d’émission considérées. 
 
 

2. Canal MIMO 
 
Le canal de transmission, entendu dans le sens général du terme, assure le lien entre 
l’émetteur et le récepteur permettant le transfert de l’information. Une connaissance fine 
des mécanismes mis en jeu est indispensable à la conception d’une chaîne de 
communication et à l’estimation des performances optimales. 
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Figure 2. 2. Canal MIMO. 
 
 

2. 1. Modèle théorique 
 
Considérons le système MIMO, donné dans la figure 2. 2., constitue de �� antennes à 
l’émission et de �� antennes à la réception. L’émetteur transmet simultanément le 

multiplex de signaux ��	
	��
� , où la composante �	 alimente l’antenne �. L’ensemble des 

antennes de réception récolte les signaux  �������
� résultant de la superposition des signaux 

transmis filtrés par le canal. Le signal reçu sur l’antenne � s’écrit : 
 �� � ∑ ��	�	
�	�� � ��                                                  (1) 

 
où ��  est le bruit additif gaussien associe à l’antenne de réception � suivant la loi normale 

de moyenne nulle et de variance ��. L’´équation (1) peut être formulée sous forme 
matricielle suivante :  
 � � �� � �                                                          (2) 
 

Avec : � ��� … ��
� …  �
�� … �
�
�
!                                               (3) 

 � � "�� … �
�#$ % &
�'�                                             (4) 
 � � "�� … �
�#$ % &
�'�                                              (5) 

 � � "�� … �
�#$ % &
�'�                                            (6) 
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2. 2. Capacité 
 
La capacité de Shannon est une mesure du taux maximum possible que l’on peut 
transmettre dans un canal avec une probabilité d’erreur binaire BER arbitrairement faible. 
Le théorème de Shannon dit que l’on peut transmettre de l’information sans perte sur un 
canal, même bruité, tant que le taux de transmission reste inférieur à la capacité  & [10]. Au 
– delà de ce taux, il est impossible de transmettre sans perte. L’expression originale de la 
capacité de Shannon pour un canal d’une seule entrée et une seule sortie (en anglais : 
Single Input Single Output (SISO)) avec un bruit blanc additif gaussien est [11] : 
 & � ()*� +1 � -
.                                                     (7) 

 
Avec / est la puissance du signal et � est la puissance du bruit. Cette formule reflète 
également l’efficacité spectrale de la bande utilisée.  
 

Les premières études sur la capacité d’un système multi – antennes ont été publiées 
dans [7]. L’auteur a évalué une capacité dite ergodique et il a considéré comme canal de 
transmission un canal matriciel à évanouissements de Rayleigh, statistiquement 
indépendants, plats en fréquence et variant rapidement dans le temps. L’un des principaux 
résultats théoriques est que la capacité croit linéairement avec le nombre minimal 
d’antennes en émission et en réception. 

 
L’expression de la capacité de canal, pour un système MIMO ayant �� antennes à 

l’émission et �� antennes à la réception, avec un bruit blanc additif gaussien, est [9] :  
 

&0102 � ()*� 3�45 +6 � 7
� ��8.9                                       (8) 

 
Avec : est la moyenne du rapport signal sur bruit, 6 est une matrice identité �����, et � 
est la matrice ����� du canal normalisé, considérée non sélective en fréquence. 
L'opérateur "(�)" désigne le conjugué transposé d'une matrice. Pour le canal sélectif en 
fréquence, la formule de capacité de Shannon devient [9] : 
 

& � �; < ()*� 3�45 +6 � 7
� �=>?�=>?8.9 ; �>                                 (9) 

 
où @ est la bande considérée. Dans le cas d’une modélisation statistique, les éléments de � 
sont des variables aléatoires ; donc les valeurs de & seront aussi des variables aléatoires. La 
capacité moyenne ergodique peut être définie dans ce cas par [12] :  
 

A&B � A()*� 3�45 +C	� � 7
� �	�.9B                                        (10) 
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où �	� représentent les éléments de la matrice de corrélation instantanée, C	� le delta de 

Kroneker et A B est l’espérance mathématique par la matrice de canal. Pour la réalisation 
d’un canal donné, ces termes sont donnés par [12] : 
 �	� � ∑ �	����D�                                                      (11) 

 
où �	� désignent les composants de la matrice �. 

 
 

3. Codes Spatio – Temporels 
 
Les études sur la capacité des canaux MIMO et sur la probabilité d’erreur par mot des 
codes spatio – temporels ont mis en évidence l’intérêt des systèmes de transmission 
utilisant des codages espace – temps. De multiples codes ont été alors proposés dans la 
littérature depuis 1998. 
 

3. 1. Codes spatio – temporels en treillis 
 
Les codes spatio – temporels en treillis (en anglais : Space Time Trellis Code (STTC)) ont 
été introduits dans. [13] comme un nouveau moyen de fournir de la diversité d’émission 
pour des canaux à antennes multiples sujets à des évanouissements. Ils ont été utilisés pour 
présenter les critères de construction des codes spatio – temporels. Les STTC offrent à la 
fois un gain de diversité qui peut être maximal et un gain de codage défini entre autres par 
le nombre de bascules contenu dans le codeur. Leur rendement est unitaire puisque les 
symboles transmis simultanément à partir de plusieurs antennes ont été construits à partir 
des mêmes bits d’informations présents à l’entrée d’un codeur non systématique, i.e. sans 
rajout de bits de redondance. Les bits d’information sont donc codés en temps et en espace. 
 

Le fonctionnement du codeur est relativement simple et peut être résumé comme suit: 
 

� E�représente l’état du treillis à l’instant F et par conséquent l’état suivant est noté E�G�. 
� Considérons que le treillis est à l’état initial E� � 0. 
� L’état suivant du treillis dépend des bits d’information à coder. Ainsi, si les deux bits à 

coder sont 11, alors l’état suivant prend la valeur décimale équivalente c’est – à – dire E�G� � 3. 
� Les symboles à droite du treillis sont les codes associés à chaque doublet d’éléments 

binaires entrants. 
Dans notre cas ( E� � 0 et E�G� � 3) le doublet à la sortie du codeur est donc 30 (3 sur 

la première antenne et 0 sur la seconde). Ces symboles sont alors mis en forme par la 
modulation QPSK avant l’émission par leur antenne respective. 
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Figure 2. 3. Diagramme de treillis pour un STTC à 4 états utilisant �� � 2 et une 

modulation QPSK. 
 
 

Par exemple si nous voulons transmettre la séquence �10 01 11    00 01
, 
correspondant aux symboles QPSK �2 1 3    0 1
 il faut alors transmettre : 
 K � L0 2 1    3 02 1 3    0 1M 
 

Le décodage d’un code en treillis se fait par l’algorithme de Viterbi. La complexité de 
cet algorithme est exponentielle en fonction du nombre d’états du codeur, le nombre 
d’antennes à l’émission et l’ordre de la modulation, ce qui rend les codes en treillis peu 
pratiques. 
 

3 2. Codes spatio–temporels par blocs 
 
Les STTC soufrant d’une complexité de décodage accrue lorsque le nombre d’antennes à 
l’émission et l’ordre de la modulation augmentent. Dans [14], l’auteur a proposé une 
technique de transmission appelée STBC (en anglais : Space-Time Block Coding) repose 
sur la construction, à partir de symboles complexes, de matrices orthogonales. Beaucoup 
moins complexe que les STTC, ces codes sont utilisables pour 2 antennes à l’émission et 
s’appuient sur un algorithme de décodage très simple. Il ne nécessite d’ailleurs qu’une 
seule antenne en réception. De plus, le code proposé à des propriétés intéressantes d’être à 
diversité spatiale maximale et d’avoir un rendement de codage NO � 1. Cette technique a 
été généralisée dans [15] à un nombre arbitraire d’antennes d’émission. Néanmoins, les 
codes obtenus, bien qu’a diversité maximale, perdent en rendement lorsque le nombre 
d’antennes est supérieur à 2. 
 
 

E�G� E� 
0  

1

2  

3  

03 ,02 ,01 ,00  

13 ,12 ,11 ,10  

23 ,22 ,21 ,20  

33 ,32 ,31 ,30
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Figure 2. 4. Architecture STBC proposée dans [14]. 

 
 

La structure de codage proposée peut être représentée sous forme matricielle suivante:  
 

K �  P�� Q��D�� ��D R                                                      (12) 

 
Les symboles sont transmis dans deux périodes consécutives à travers les deux 

antennes. Pendant la première période de transmission, les deux symboles �� et �� sont 
transmis simultanément par l’antenne 1 et l’antenne 2, respectivement. Dans la deuxième 
période de transmission, le symbole Q��D est transmis par l’antenne 1 et le symbole ��D est 
transmis par l’antenne 2, il fait noter que ��D est le complexe conjugué de ��. 

 
Il est clair que le codage est fait à la fois dans espace et dans le temps. On considère K� 

et K� les séquences transmises par les antennes 1 et 2, respectivement : 
 K� � "�� Q��D#,   K� � "�� ��D#                                      (13) 
 

La principale caractéristique du système proposé dans [14] est que les séquences à 
transmettre par les deux antennes sont orthogonaux, cela reviens à dire que le produit 
scalaire des séquences K� et K� est égale à zéro, c’est – à – dire :  
 K�K� � ����D Q ��D�� � 0                                             (14) 
 

La matrice code à pour propriété : 
 

KK8 � P|��|� � |��|� 00 |��|� � |��|�R � =|��|� � |��|�?6                    (15) 

 
où 6 est une matrice identité 2�2.  

 

 
Emission 

 

 
Réception 

( )1
*
23

*
45

*
6

*
1 ,-   ,-   ,  , xxxxxxxx nn −=− + K  

( )  ,    ,      ,   , 2
*
14

*
36

*
51

* xxxxxxxx nn K=+

( )tX 1  

( )tX 2  

( )tr  
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À la réception, les signaux reçus sur les deux périodes consécutives, noté par �� et �� 
pour l’instant 5 et 5 � T, respectivement, peuvent être exprimés comme suit :  
 �� � ���� � ���� � ��   et   �� � Q����D � ����D � ��                     (16) 
 
où ��et �� sont les coefficients des canaux entre les antennes d’émission et l’antenne de 
réception et �� et �� sont des variables complexes indépendantes avec moyenne nulle et 
densité spectrale de puissance qui vaut �U 2⁄ , se qui correspondant à un bruit additif blanc 
gaussien. Le mot de code reçu s’écrit donc :  
 

� � "�� ��# � "�� ��#. P�� Q��D�� ��D R � "�� ��#                           (17) 

 
En remarquant que : 

 ��D � ��D�� Q ��D�� � ��D                                                (18) 
   

Nous pouvons introduire le nouveau mot de code �X qui fait intervenir L����M  :  
 

�X � L��
��DM � P�� ��

��D Q��D
R . L����M � L��

��DM                                      (19) 

    
La transmission étant cohérente, �� et �� sont connus du récepteur et nous pouvons 

facilement construire :  
 

KY � P�Z�
�Z�

R � PQ��D ��
��D ��

R . �X � =|��|� � |��|�?. L����M � L����M                    (20) 

 
Comme les coefficients �� et �� sont décorrélés, les bruits additifs �� et �� restent 

décorrélés. La constellation des symboles � n’a subi qu’une dilatation de =|��|� � |��|�? et 
le détecteur de maximum de vraisemblance (en anglais : Maximum Likelihood (ML)) est 
donc un simple détecteur à seuil. 
 

3.   3. Codes spatio – temporels en couches 
 
Le rendement limité des codes précédents a motivé la construction de code spatio – 
temporels ayant une plus grande efficacité spectrale. Les codes spatio – temporels en 
couches, permettent une augmentation du rendement. Pour les systèmes symétriques 
(même nombre d’antennes à l’émission et à la réception), leurs rendements augmentent 
linéairement en fonction du nombre d’antennes. Ces codes exploitent le multiplexage 
spatial afin d’augmenter l’ordre de diversité atteint, c’est – à – dire sa répartition en espace 
sans redondance de l’information. Le système transmet alors �� fois plus de symboles 
utiles par unité de temps qu’un système mono – antenne [8]. 
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Il existe trois types de codes spatio – temporels en couches. Le premier repose sur un 
encodage diagonal appelé D – BLAST (abréviation de l’appellation en anglais : Diagonally 
– Bell Labs Advanced Space Time). Il a été conçu pour un système symétrique, dans un 
premier temps, la trame est divisée en ��  sous trames et à chacun de ces sous trames est 
appliqué un code correcteur d’erreur, avant d’être modulée [8]. Les sous trames résultantes 
sont ensuite affectées aux antennes d’émission selon un ordre variant périodiquement par 
permutation circulaire conférant une structure en couches diagonales. L’inconvénient 
majeur de cette méthode est la complexité du décodage au niveau du récepteur.  

 
Une seconde approche a ainsi été proposée. Elle est identique à l’approche précédente 

mise à part que les �� sous trames résultantes, après les opérations de codage correcteur 
d’erreur et de modulation, sont transmises sur chaque antenne directement. On parle alors 
de H – BLAST (abréviation de l’appellation en anglais : Horizontally – Bell Labs 
Advanced Space Time). 

 
Enfin, une troisième approche, la plus simple, qui ne fait appel à aucune technique de 

codage [16], [17] et [18]. On parle alors de V – BLAST (abréviation de l’appellation en 
anglais : Vertically – Bell Labs Advanced Space Time). Cette architecture verticale procède 
tout simplement à un démultiplexage de la chaîne d’informations en �� sous trames, 
chacune d’entre elles étant transmise par son antenne respective après avoir été modulée. 

 
Par construction, la technologie BLAST n’exploite pas la diversité spatiale à 

l’émission mais uniquement celle en réception. Une autre remarque importante concerne le 
nombre d’antennes en réception. Le bon fonctionnement de ce type de transmission 
implique l’existence d’au moins �� modes propres, c’est – à – dire un rang de canal 
supérieur ou égal à ��. Or, le rang de la matrice représentative du canal est borné par le 
minimum du nombre d’antennes à l’émission et en réception. Donc, une contrainte 
importante pour les schémas MIMO de type BLAST est que le nombre d’antennes en 
réception doit être supérieur ou égal au nombre d’antennes en émission. 
 
 

4. Algorithmes de Détection Associés aux Systèmes MIMO 
 
Au récepteur, différentes techniques de traitement sont utilisées pour détecter efficacement 
le signal reçu. Dans le cas des systèmes MIMO, ces techniques sont regroupées en deux 
approches qui sont les techniques linéaires et non – linéaires.  
 

4. 1. Algorithmes de détection linéaires 
 
Dans ce paragraphe, les algorithmes de détection linéaires sont introduits. Un algorithme 
de détection est dit linéaire si l’estimation statistique (avant décision) du vecteur émis 
s’obtient par transformation linéaire du vecteur reçu. Ces algorithmes sont caractérisés par 
leurs simplicités et leurs performances moyennes. 
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4. 1. . 1. Algorithme de forçage à zéro 
 
Cette technique est basée sur le calcul de l’inverse de la matrice canal � . Le vecteur 
estimé est obtenu par : 
 [\]� � ==�8�?^��8?. � � �#�                                         (21) 
 
où �8 désigne la transposée conjuguée de la matrice. �#est la matrice pseudo inverse 
de �. La condition principale pour l’existence de la matrice pseudo inverse (appelée aussi 
matrice inverse au sens de Moore – Penrose [19,20]) est que le nombre de colonnes soit 
inférieur ou égales au nombre de lignes, c’est – à – dire �� ` ��, sinon la matrice �D� 
devient singulière est donc sa matrice inverse n’existe pas [21]. D’autre part =�D�?^� 
existe si et seulement si les colonnes de � sont indépendantes. C’est en fait le cas, 
puisqu’on a supposé que les éléments de � sont indépendants [22]. 
 

Finalement, les éléments du vecteur estimé [\]� sont introduits dans une constellation 
en fonction du type de modulation utilisée (QAM, PSK, FSK, … etc.), et la décision est 
prise dans cette constellation grâce à un comparateur à distance euclidienne. 
Malheureusement, cette détection ne prend pas en considération la variance du bruit, ce qui 
limite les performances de cet algorithme.  
 

4. 1. . 2. Algorithme basé sur l’erreur quadratique moyenne 
 
Une autre approche linéaire pour estimer le vecteur reçu � consiste à minimiser l’erreur 
quadratique moyenne entre le vecteur de données et son estimation. A cet effet, on définie 
une matrice a telle que les conditions suivantes, exprimées par les équations (22) et (23), 
soient réalisées : 
 [\]� � a. �                                                         (22) 

 b=a? � c=d4d�? � c=d[ Q a. �d�?   4[5 e���ef(4                       (23) 
     

La matrice a est égale à [22] : 
 a � =�D� � ��. 6?^��D                                              
(24) 

    
où � � 1 :⁄  et : étant le rapport signal sur bruit par antenne réceptrice. 

Les composantes du vecteur [\]� ainsi obtenues, sont assimilées aux points les plus 
proches de la constellation dans le bloc de décision. L’avantage de cet algorithme réside 
dans la prise en considération des paramètres statistiques du bruit à travers le paramètre � 
donné dans l’équation (24).  
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Les deux algorithmes présentés dans ce paragraphe sont attrayants en raison de leur 
simplicité et la linéarité des opérations matricielle effectuées lors de la détection. 
Toutefois, ils ne peuvent être appliqués que sous la condition �� ` ��, ce qui limite 
considérément la capacité de transmission. De plus, leurs performances sont très moyenne 
[23]. De meilleures performances peuvent être obtenues si des techniques de détection non 
– linéaires sont utilisées.  
 
 

4. 2. Algorithmes de détection non – linéaires 
 
Parmi les algorithmes de détection non – linéaire, nous considérons ici l’algorithme de 
maximum de vraisemblance. Cet algorithme, contrairement aux détecteurs linéaires, ne 
nécessite pas le calcul de la matrice pseudo inverse du canal. L’approche consiste en la 
comparaison du vecteur reçu � avec tous les vecteurs possibles transmis et modifiés par la 
matrice du canal, en utilisant le principe du maximum de vraisemblance. Ce principe est 
décrit par la formule suivante : 
 [\]� � f�*e��� =d� Q �. �d�?

                                          (25) 

 
Cependant, cet algorithme présente des inconvénients liés à sa complexité qui 

augmente exponentiellement avec le nombre d’antennes, notamment des constellations à 
plusieurs points. Des techniques sont alors proposées à ce sujet en vue de diminuer sa 
complexité de calcul tout en conservant ses attrayantes performances [23]. 
 
 

5. Conclusion 
 
Dans ce chapitre, nous avons présenté le concept MIMO ainsi que les différentes 
techniques de codage espace – temps. Parmi ces techniques, on distingue celle qui exploite 
uniquement la diversité spatiale sans gain de codage, les STBC, de celle avec gain de 
codage, les STTC. Quoiqu’il en soit, dans tous les cas, STBC et STTC conduisent à un 
gain de multiplexage spatial faible comparé au gain obtenu avec une technique de 
multiplexage spatial. La dernière partie du chapitre a été consacrée aux différents 
algorithmes de détection associés aux systèmes MIMO à savoir les algorithmes linéaires et 
les algorithmes non – linéaires. Dans ce qui suit de ce présent Mémoire, nous nous sommes 
intéressés en particulier aux algorithmes non – linéaires de type STBC.  
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Chapitre 3 
 

Accès Multiple par Répartition de Codes 
(CDMA) 

 

 

1. Introduction 
 

Dans ce chapitre, nous allons présenter les différentes techniques d’accès multiple utilisées 
en télécommunications avant de détailler le principe d’étalement de spectre sur lequel 
s’appuie la technique d’accès multiple par répartition de codes (CDMA). Nous verrons 
ensuite les codes d’étalement utilisés dans le processus d’étalement. Nous élaborons après 
le concept CDMA et la modélisation des signaux issus de ce système. Pour terminer, nous 
évoquerons les principales techniques de détection. 
 
 

2. Techniques d’Accès Multiple 
 

Les communications sans fil doivent utiliser la bande fréquentielle allouée de manière 
optimale. Il s’agit en effet, d’une part de transmettre un maximum de données utiles par 
unités de temps entre la source et le destinataire, mais également de fixer les règles 
permettant à tous les émetteurs de communiquer de façon optimale. Dans ce contexte, il 
sera donc nécessaire de définir les principes de communication pour que les utilisateurs 
puissent se partager le canal. Il s’agit des techniques d’accès multiple. Autrement dit, il 
s’agit de partager un ensemble limite de canaux de communication, de telle sorte que 
plusieurs utilisateurs puissent y avoir accès pour communiquer simultanément. Un canal 
est donc une portion de cet ensemble qui est alloue temporairement à un utilisateur pour sa 
communication. Il est donc important de rentabiliser au maximum cette ressource. 
Différentes techniques d’accès multiples ont fait leur apparition. 
 

2. 1. Accès multiple par répartition de fréquence (FDMA) 
 

Parmi les méthodes d’accès multiple de base, l’accès multiple par répartition de fréquences 
(en anglais : Frequency Division Multiple Access(FDMA)) représente la technique la plus 
utilisée dans les réseaux mobiles de la première génération. Avec cette méthode (Figure 3. 
1), les utilisateurs se partagent la bande passante du canal alors divisée. Chaque utilisateur 
se voit allouer une fréquence porteuse différente. Il peut alors émettre en continu dans sa 
bande de fréquence propre. La largeur de la bande étant plus réduite que la bande totale 
autorisée. La technique est réputée d’être moins sensible aux interférences. 
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Figure 3. 1. Accès multiple par répartition de fréquences (FDMA). 

 
 

Cette technique s’applique principalement aux signaux analogiques. Son inconvénient 
majeur est le manque de souplesse pour la réalisation d’un débit variable. Il est à noter que 
le nombre d’utilisateurs est fixé par le nombre de synthétiseurs de fréquence implantés 
dans le système. 

 

2. 2. Accès multiple par répartition dans le temps (TDMA) 
 
La technique d’accès multiple par répartition dans le temps (en anglais : Time Division 
Multiple Access (TDMA)) est apparue lors du passage analogique à numérique, elle est 
surtout utilisée dans les systèmes de la deuxième génération. Contrairement au FDMA, où 
tous les utilisateurs transmettent en continu sur une bande de fréquence propre, le TDMA 
permet aux utilisateurs d’utiliser toute la ressource fréquentielle un court laps de temps 
(appelé « slot »). Le débit est plus grand que pour le FDMA mais entraîne une sensibilité 
plus importante aux interférences (un retard peut dégrader l’intervalle de temps suivant). 
Son inconvénient principal est la nécessité d’une synchronisation entre tous les utilisateurs 
avec une horloge commune. 
 

2. 3. Accès multiple par répartition de codes (CDMA) 
 
La dernière technique d’accès multiple présentée est appelée accès multiple par répartition 
de codes (en anglais : Code Division Multiple Access (CDMA)). Dans cette technique, 
chaque utilisateur transmet ses informations sur le canal continûment et en utilisant toute la 
bande passante. Ceci veut dire qu’il y a interférence entre les différents utilisateurs, mais la 
distinction entre les différents utilisateurs s’effectue grâce à un code qui leur est attribue et 
connu exclusivement par l’émetteur et le récepteur. Ce code (signature) est appelé code 
d’étalement et il est combinée avec les informations utiles avant de tout transmettre et cela 
par étalement de spectre.  
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Figure 3. 2. Accès multiple par répartition dans le temps (TDMA). 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

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

3. Etalement de Spectre 
 

Le CDMA est aussi connu sous le nom d’accès multiple par étalement de spectre. En effet, 
Le CDMA utilise le principe de l’étalement de spectre [2] et qui permet à plusieurs 
utilisateurs d’être présents simultanément sur une même bande de fréquence. Cette 
technique permet de transmettre un signal d’information sur une largeur de bande plusieurs 
fois supérieure à la largeur de bande nécessaire pour transmettre le signal. Dans un système 
à étalement de spectre, le signal transmis est “étalé” à partir d’un code indépendant du 
message d’information. Apres d’être synchronisé avec l’émetteur, le récepteur doit utiliser 
ce même code pour “désétaler” le signal et pouvoir par la suite récupérer le message 
d’information. 
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La technique d’étalement de spectre est tout d’abord été utilisée par les militaires dans 
les années 40, en raison de sa faible probabilité d’interception. Cette technique est issue 
des travaux réalisés par Wiener et Shannon [24]. Le principe de base de l’étalement de 
spectre est très simple, il repose sur la relation de Shannon qui exprime la capacité 
maximale � du canal perturbée par un bruit additif gaussien : 
 � � ����� �1 
 ���
�                                                    (1) 

 
où � est la capacité maximale du canal, en bit/s, �� est la bande occupée par le signal émis, 
en Hertz (Hz), �� est la puissance du signal émis, en Watt (W), et �� est la puissance du 
bruit, en Watt (W). Cette relation nous montre que pour transmettre sans erreur une 
quantité d’information � donnée, il est possible d’utiliser soit une bande �� étroite et un 
fort rapport �� ��⁄ , soit une large bande �� et un faible rapport �� ��⁄ . L’idée de l’étalement 
de spectre consiste à émettre un signal dont la bande est largement supérieure à celle du 
signal utile. C’est le faible rapport �� ��⁄ qui a, en partie, séduit les militaires. De ce fait, un 
message peut être transmis alors qu’il est noyé dans le bruit. 
 
 

4. Code d’Étalement 
 

L’utilisation de CDMA comme technique d’accès multiple pose la question du choix des 
séquences de code à utiliser pour distinguer les signaux associés aux différents utilisateurs. 
La capacité de multiplexage, la taille des séquences de code, leur poids, la complexité des 
systèmes de détection associés et les performances des codes en termes de fonction 
d’autocorrélation et d’intercorrélation déterminent le choix des codes appropriés à la 
réalisation d’un système d’accès multiple par répartition de codes. 
 

Par exemple si la fonction d’intercorrélation entre deux codes différents �� et �� 

satisfait ������0� � 0, on dit que les deux codes sont orthogonaux. Dans le cas où les 

codes ne sont pas complètement orthogonaux, un « résidu » d’intercorrélation apparaît 
entre le code de l’utilisateur qui nous intéresse et celui des autres utilisateurs dans la 
cellule. Ce résidu donne lieu à une forme d’interférence, très peu appréciée par les 
concepteurs des réseaux à base de CDMA qu’on appelle interférence d’accès multiple (en 
anglais : Multiple Access Interference (MAI)). 
 

4. 1. Séquences de Walsh – Hadamard 
 
Commençons d’abord par un des codes les plus utilisés dans les systèmes CDMA, à savoir 
les séquences Wash – Hadamard. Ces séquences fournissent un ensemble de codes 
orthogonaux qui permettent, dans un système multi – utilisateurs synchrone, de minimiser 
l’interférence entre utilisateurs. Ces codes orthogonaux sont choisis d’après un ensemble 
de fonctions proposées par Walsh. Il existe plusieurs manières de générer les séquences de 
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Walsh [25]. La génération par des matrices de Hadamard est l’une des plus courantes. 
Dans ces matrices, toujours carrées, une séquence de code est représentée par les lignes de 
la matrice de Hadamard. 
 

Une fonction de Walsh d’ordre � peut être définie, récursivement, par :  
 

���� � ���� 2⁄ � ��� 2⁄ ���� 2⁄ � �!�� 2⁄ �"                                           (2) 

 
où �! est le complément logique de la matrice �. Par exemple, si l’on veut obtenir quatre 
codes orthogonaux #$, #&, #' et #*, il faudra générer une matrice de Hadamard d’ordre 4. 
D’après la définition (2), on a donc les matrices suivantes :  
 

 ��1� � 0, ��2� � +0 00 1, , ��4� � .0 00 1 0 00 10 00 1 1 11 0/ 
 

Comme les codes sont donnés par les lignes de la matrice :  
 #$ � 00 0    0 01, #& � 00 1    0 11, #' � 00 0    1 11, #* � 00 1    1 01 
 

La représentation bipolaire de ces séquences consiste à remplacer simplement les 
valeurs 00,11 par les valeurs 021, 
11. On peut voir que deux rangés quelconques 3 et 4 
de la matrice représentent des séquences dont la version bipolaire présente des fonctions 
d’intercorrélation égales à 0, ce qui est le critère de définition de séquences orthogonales : 
 56��� � 756,����8,  59��� � 759,����8, : � 1, … , �                        (3) 

 
La figure (3.4) montre une variante de la précédente construction des séquences 

orthogonales avec un facteur d’étalement variable. Ce dernier est définit comme étant le 
rapport entre le débit du signal étalé et le débit du signal non étalé. A chaque nœud du 
graphe, un code 56�� 2⁄ � de taille � 2⁄  génère deux codes de taille � par :  
 56�� 2⁄ � < 5&6=$��� � >56�� 2⁄ �, 56�� 2⁄ �? < 5&6��� � >56�� 2⁄ �, 256�� 2⁄ �?                              (4) 
 

L’inconvénient majeur que présentent les séquences de Walsh – Hadamard est qu’elles 
ne possèdent plus les mêmes propriétés d’orthogonalité dans le cas d’une émission 
asynchrone des différents utilisateurs. 
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Figure 3. 4. Génération d’une séquence Walsh – Hadamard. 
 
 

4. 2. Séquences Pseudo Aléatoire (PN) 
 
Les séquences d’étalement pseudo – aléatoires (en anglais : Pseudo – Random ou Pseudo 
– Noise (PN)) répondent aux propriétés de corrélation et d’orthogonalité que doivent 
valider les codes utilisables dans les systèmes CDMA. Parmi les codes PN, les séquences à 
longueur maximale (m – séquences) satisfont aux mieux à l’ensemble de ces conditions. Il 
s’agit d’une séquence réelle périodique de taille @ � 2A 2 1, générée par un registre à 
décalage d´écrit par un polynôme générateur de degré �, primitif et irréductible. On 
initialise les registres avec n’importe quelle séquence sauf avec une séquence composée 
seulement de zéros. Apres @ � 2A 2 1 cycles d’horloge, on obtient toute la séquence/code. 
Les bits zéros sont convertis en " 2 1" et les bits un sont convertis en " 
 1". Ce code 
possède une fonction d’autocorrélation circulaire très proche d’une impulsion, presque 
comme un bruit blanc, c’est pourquoi on appelle ces séquences “Pseudo – Noise (PN)”. 
 

Comme déjà dit la génération d’une séquence nécessite la définition d’un polynôme 
générateur de degré � C 
 D�E� � DFEA 
 D$EA=$ 
 G DA=$E 
 DA                                   (5) �HI#: D� K 00,11 IL DF � DA � 1 
 

Malgré ses bonnes caractéristiques d’étalement, ce code présente certains 
inconvénients. Le premier est la taille @ de la séquence, égale à  @ � 2A 2 1, ce qui ne 
permet pas d’utiliser la transformée de Fourier rapide. Le deuxième est l’absence de codes 
orthogonaux, ce qui rend l’approche moins attractive pour l’utilisation dans les systèmes 
synchrones. Finalement, il n’y a pas une grande quantité de polynômes générateurs. 
 

( ) 111 =w  

( ) ( )1,121 =w  

( ) ( )1,122 −=w

( ) ( )1,1,1,141 =w  

( ) ( )1,1,1,142 −−=w

( ) ( )1,1,1,143 −−=w

( ) ( )1,1,1,144 −−=w
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4. 3. Séquences de Gold 
 
Étant donné les propriétés d’intercorrélation assez moyens entre deux m – séquences [26], 
un autre type de codes a été proposé du nom de « codes de Gold » [27] afin d’améliorer les 
propriétés d’intercorrélation, tout en étant capable de générer un nombre plus important de 
codes avec les mêmes propriétés pseudo - aléatoires.  
 

Les séquences Gold sont obtenues en combinant, avec modulo – 2, deux séquences à 
longueur maximale. Pour un degré M donné, il existe des séquences de longueur @ � 2A 21 dont l’intercorrélation prend trois valeurs différentes, à savoir >21 2L��� L��� 2 2?, 
avec :  
 

L��� � N2�AO$� &⁄ 
 1,     � M4P�MQ2�AO$� &⁄ 
 2,          � P�MQR                                        (6) 

 
Il est intéressant de noter que, pour de grandes valeurs de �, le rapport entre les pics de 

l’intercorrélation et l’autocorrélation tend vers 2=A &⁄ < 0. Ce rapport est aussi connu 
comme facteur de rejet. 
 

On peut générer @ 
 2 séquences Gold avec cette propriété d’intercorrélation en 
décalant une des séquences générées et en utilisant aussi les deux séquences de chaque 
polynôme générateur. Le grand avantage de ce type de séquence est que l’on garantit une 
valeur d’intercorrélation relativement faible entre tous les codes. 
 
 

5. Techniques de CDMA 
 
Pour obtenir de meilleures performances, plusieurs études ont associé le CDMA aux autres 
techniques d’accès multiples à s’avoir le TDMA et le FDMA. Deux grandes catégories de 
codage CDMA sont alors dégagées. La première, sous le nom de CDMA directe, regroupe 
le CDMA à séquences directes, le CDMA à saut de fréquence (lent ou rapide) et le CDMA 
à saut de temps. La seconde, appelée CDMA hybride, associe le CDMA aux autres 
techniques d’accès de manière plus hiérarchisée. L’arbre représenté dans la figure (3.5) 
regroupe l’ensemble de cette classification.  
 

Le principe de base du CDMA est une modulation directe du message à transmettre 
par une séquence de code affectée à un utilisateur donné. Cette manière de faire a donné 
naissance à ce qui est communément appelé CDMA à étalement de spectre à séquence 
direct (en anglais : Direct Sequence – Code Division Multiple Access (DS – CDMA)). 
Ainsi, des déclinaisons sont apparues, par la suite, ayant pour principal objectif 
l’augmentation de la capacité de multiplexage et la réduction des interférences multi – 
utilisateurs.  



Chapitre 3                                                                              Accès Multiple par Répartition de Codes (CDMA) 
 
 

- 30 - 
 

Figure 3. 5. Différentes techniques de CDMA. 
 
 

De l’association de CDMA au TDMA résulte le CDMA à saut de temps (en anglais : 
Time – Hopping CDMA (TH – CDMA)) qui consiste à transmettre les chips qui composent 
une séquence de code donnée sur différents times slots. La transmission de la séquence ne 
se fait pas de manière continue. Le CDMA à saut de fréquence (en anglais : Frequency – 
Hopping CDMA (FH – CDMA)), prend aussi la forme d’une association du CDMA avec le 
FDMA. Dans ce cas, les chips des séquences de code sont transmises sur des fréquences 
différentes. 

 

Pour les techniques de CDMA hybride, il s’agit d’associer à l’accès multiple par 
répartition de code une des méthodes présentées dans le paragraphe (2). Dans le cas du 
FDMA/CDMA, on affecte à chaque famille de codes une fréquence porteuse grâce à 
laquelle les utilisateurs peuvent émettre. Cette même famille de codes peut être réutilisée 
sur toutes les fréquences porteuses disponibles. Par conséquent, il est possible, 
théoriquement, de multiplier le nombre d’utilisateurs d’un système CDMA classique par 
autant de fréquences porteuses disponibles. Il est toutefois important de noter que, même si 
les techniques hybrides peuvent paraître plus attractives que le CDMA classique (surtout 
en termes de capacité de multiplexage), ces méthodes présentent l’inconvénient d’associer 
les difficultés propres à chacune des méthodes et d’engendrer par conséquent des systèmes 
plus complexes. 
 
 

6. Système CDMA à Séquence Directe 
 
C’est la forme la plus fréquente de l’étalement spectral [28] ; elle consiste à moduler de 
manière pseudo – aléatoire chaque bit par une séquence temporelle comprenant @ chips, ce 
qui fait élargir le spectre de données @ fois (Figure 3.6). Cette méthode utilise souvent une 
modulation numérique de phase telle que la modulation de phase binaire BPSK. 
L’expression analytique de la modulation PSK est [29] : 
 

S��L� � T&UV #�SW5FL 
 XF�L�Y, 0 Z L Z [ IL M � 1, … , \                       (7) 

TDMA/CDMA 

CDMA 

CDMA Directe CDMA Hybride 

FH – CDMA TH – CDMA FDMA/CDMA DS – CDMA 
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Figure 3. 6. Modulation des données par séquence pseudo – aléatoires. 

 
 
où la phase, XF�L� peut prendre \ valeurs discrètes, telles que :  
 XF�L� � &]�^ ,    M � 1, … , \                                              (8) 

 
où _ est l’énergie par symbole et [ étant la durée d’un symbole. Pour une modulation 
BPSK, \est égale à 2. Dans un système DS – CDMA à modulation BPSK, le signal 

transmis (Figure 3.6) par le 3è9a usager est tel que :  
 S6�L� � √2��6�L�c6�L�#�SW5dL 
 e6�L�Y                                (9) 
 

où � � _f [f⁄  est la puissance moyenne avec _f est l’énergie par bit et [f est la durée 
d’un bit d’information. 5d étant la porteuse et e6 est le déphasage initial du signal. �6�L� 
est un train d’impulsions rectangulaires qui représente la séquence pseudo – aléatoire. 
Cette séquence peut s’écrire sous la forme suivante : 
 �6�L� � ∑ �6���Oh�i=h �Vj�L 2 M[d�                                      (10) 

 
 

où �6��� a comme valeurs k1 et �Vj est une impulsion rectangulaire de durée [d . c6�L� est un 

train d’impulsions rectangulaires qui peut s’écrire comme suit : 
 c6�L� � ∑ c6���Oh�i=h �Vm�L 2 :[f�                                      (11) 

 

Données 

Séquence pseudo-aléatoire 

Données étalées 

bT

cT
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Figure 3. 7. Emetteur d’un système CDMA à séquence directe. 

 
 

où c6��� a comme valeurs k1 et �Vm est une impulsion rectangulaire de durée [f. Une 

séquence pseudo – aléatoire constituée de @ chips est reliée à la séquence de données par 
la relation [30] :  
 [f � @[d                                                         (12) 

 
Avec [f � 1 �f⁄  où �f est le débit binaire. L’efficacité d’un tel système à étalement de 
spectre est évaluée par un gain de traitement appelé aussi facteur d’étalement spectral (en 
anglais : Spreading Factor (SF)) [31], défini comme le rapport de la bande de fréquence 

occupée �d sur la bande de fréquence requise �f :  
 

no �
Vm

Vj
�

�m

�j
                                                        (13) 

 
Ce gain est généralement beaucoup plus grand que un, plus il est grand plus il permet 

d’étaler fortement le spectre de densité de puissance du signal d’information qui va 
descendre au niveau du bruit, ce qui diminue en plus son interception. La figure (3.8) 
illustre le spectre de densité de puissance de la séquence d’information et celui de la 
séquence d’information étalée où 5d est la fréquence porteuse et la partie hachurée 
représente le bruit blanc gaussien additif. Une fois étalé, le signal occupe une largeur de 
bande beaucoup plus grande que la largeur de bande nécessaire à la transmission de 
l’information. Ensuite, le signal résultant est utilisé pour moduler une onde porteuse. Après 
avoir passé par le canal de transmission, un récepteur à corrélation synchronisée sur la 
séquence pseudo – aléatoire d’un usager particulier permet de récupérer le signal modulé 
désiré qui sera enfin démodulé pour reconstituer le message d’origine. Le signal reçu, issu 
du récepteur illustré à la figure (3.9), est tel que :  
 

∑ √2�c6
p
6i$ �L 2 q6��6�L 2 q6�#�S�5dL 
 e6� 
 5�L�                      (14) 

 

Bits de données  

( )tka  

( )tsk

tw0cos  

{ }11,- +  

Séquence pseudo-aléatoire Porteuse 

Modulateur 
BPSK 
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Figure3 .8. Le spectre de densité de puissance de la séquence d’information : a) avant 
étalement, b) après étalement. 

 

Figure3. 9. Récepteur d’un système CDMA à séquence directe. 
 
 
où 5�L� est le bruit blanc additif gaussien de moyenne nulle et r est le nombre d’usagers 
partageant le même canal de transmission. q6 est le délai relatif entre le signal reçu et le 
début de la séquence pseudo – aléatoire au récepteur et e6 est le déphasage initial. La sortie 
du récepteur � est telle que :  
 st � u Q�L��$�L�#�S�5dL�vLVwF                                           (15) 

 �$�L� étant la séquence pseudo – aléatoire ou code spécifique du récepteur.  
 

Le résultat de l’équation (15), comprend trois termes qui représentent le signal désiré, 
le bruit gaussien et l’interférence d’accès multiple MAI s’écrivant respectivement comme 
suit.  

bT1

Densité de puissance  

w

cw  

cT1

Densité de puissance  

w

cw  

a)  b)  

( )tr

( )kk ta τ−  

Corrélateur 

Démodulateur 
BPSK 

Bits estimés 
Filtre 
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Pour 3 � � � 1 et pour un récepteur parfaitement synchronisé avec le signal désiré, on 

a alors : 
 

S$ � T�& c$�F�[f                                                     (16) 

 5$ � u 5�L��$�L�VmF #�S�5dL�vL                                         (17) 

 
Et enfin l’interférence par accès multiple est donné par : 
 x$ � u �∑ √2�c6�L 2 q6��6�L 2 q6�#�S�5dL 
 e6�p6i& �$�L�#�S�5dL�� vLVmF     (18) 

 
 

7. Récepteurs DS – CDMA 
 
Plusieurs récepteurs peuvent être utilisés dans les systèmes DS – CDMA. Nous présentons 
dans ce qui suit les récepteurs les plus utilisés, en faisant ressortir les avantages et les 
inconvénients de chacun d’eux. 
 

7. 1. Récepteur en râteau : Rake 
 
Le détecteur en râteau (en anglais : Rake) est l’élément de base du système DS – CDMA 
[32]. L’idée du détecteur Rake est d’identifier un certain nombre de trajets différents dans 
un scénario par trajets multiples et de les aligner de manière constructive, en temps et en 
phase. Ensuite, on les additionne ensemble pour générer un signal plus significatif à la 
sortie du détecteur. Inventé par Price et Green en 1958 [33], le détecteur Rake est utilisé 
dans le système DS – CDMA pour deux raisons. La première est qu’il permet de minimiser 
les dégradations suscitées par les interférences entre symboles (en anglais : Inter Symbol 
Interference (ISI)) et la deuxième raison est la diversité par trajets multiples [34]. 
 

Le principe du récepteur Rake est schématisé dans la figure (3.10). Il est composé d’un 
banc de corrélateurs dits doigts (en anglais : fingers) et d’un combineur. Il nécessite aussi 
la connaissance des paramètres du canal fournis par un estimateur du canal. Dans chaque 
finger, on trouve un corrélateur et un générateur de code. Le corrélateur effectue la 
fonction de corrélation entre le signal reçu et le code (signature) généré localement. 
L’estimateur de canal détecte le retard temporel de chacun des trajets sur une fenêtre de 
temps de longueur finie, puis donne cette information aux corrélateurs. Chaque finger doit 
être synchronisé avec le retard de chaque trajet et le nombre de fingers est égal au nombre 
de trajets que l’on veut traiter. Enfin, le rôle du combineur est tout simplement 
d’additionner les différentes copies des symboles d’information disponibles à la sortie de 
chaque finger et permettre ainsi de minimiser les dégradations suscitées par les ISI ce qui 
se traduit par une amélioration globale des performances du récepteur [35]. 
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Le combineur le plus répondu est celui à rapport maximal (
Ratio Combiner (MRC)). A la sortie des 
une information de phase et d
ces symboles peuvent être modifiées par le canal de 
d’estimer les coefficients complexes
coefficients sont calculés par le récepteur à partir de symboles dits 
l’ émetteur et connus par le récepteur.

 
L’ inconvénient du récepteur Rake est du faite qu

inconvénient fait en sorte que toutes les recherches actuelles se concentrent à associer le 
Rake à un autre type de récepteur [36
pour donner une première estimation alors que le deuxième aura la tache d
MAI et les ISI. 
 

7. 2. Récepteur à forçage à zéro
 

Le récepteur à forçage à zéro (
est un décorrélateur, qui permet de séparer et d
et MAI en les forçant à zéro [37
forme matricielle suivante : 
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Figure 3. 10. Architecture du récepteur Rake. 
 
 

Le combineur le plus répondu est celui à rapport maximal (en anglais
). A la sortie des fingers, on obtient des symboles portant chacun 

une information de phase et d’amplitude. Cependant, la phase et l’amplitude originales de 
ces symboles peuvent être modifiées par le canal de transmission. Il est alors nécessaire 

les coefficients complexes D�L 2 q$�, q$ est la position du trajet estimé. Ces 
coefficients sont calculés par le récepteur à partir de symboles dits pilotes, 

émetteur et connus par le récepteur. 

inconvénient du récepteur Rake est du faite qu’ il est limité par les MAI et ISI. C
en sorte que toutes les recherches actuelles se concentrent à associer le 

à un autre type de récepteur [36]. Le premier prendra avantage des trajets
pour donner une première estimation alors que le deuxième aura la tache d

Récepteur à forçage à zéro 

récepteur à forçage à zéro (en anglais : Zero Forcing (ZF)), donné dans la figure 3.11, 
permet de séparer et d’éliminer complètement les interférences ISI 

et MAI en les forçant à zéro [37]. La sortie du décorrélateur peut être exprimée sous 
:  
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Figure 3. 11. Architecture du récepteur ZF. 
 
 y � �c 
 5                                                       (19) 
 
où � � �V�, tel que � � 0�$, �&, … , �61 est la matrice d’intercorrélation, c est le vecteur 
des symboles émis et 5 est un vecteur de bruit gaussien. En l’absence du bruit, l’équation 
(19) devient y � �c et l’élimination totale des interférences peut donc être réalisée en 
multipliant y par l’inverse de la matrice d’intercorrélation �=$. Cependant, le terme du 
bruit existe, ce qui engendre une augmentation du bruit en le multipliant par �=$. Ainsi, les 
performances optimales du système ne peuvent pas être atteintes par ce récepteur. 
L’estimation des bits d’information est donnée par la formule suivante : 
 cz � SM����=$y� ou cz � SM��W�=$��c 
 5�Y                             (20) 

 
Les performances d’un tel récepteur sont meilleurs que celles du Rake mais pas 

suffisantes. En effet, la décorrélation entre les symboles envoyés et les interférences ne 
peut être obtenue car la technique ne tient pas compte du niveau de bruit dans son 
algorithme [37]. 

 
7. 3. Récepteur MMSE 

 

À la différence de technique fondée sur le principe ZF, le récepteur de l’erreur quadratique 
moyenne minimale (en anglais : Minimum Mean Square Error (MMSE)) tient compte de 
la variance du bruit qui est retranchée de la matrice de corrélation et, de ce fait, les 
performances sont meilleures que le ZF. Il est à noter qu’en absence de bruit, les 
performances de ces deux récepteurs sont équivalentes.  
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1−R  

( )1y

( )2y  

( )ky  

( )1~y  

( )2~y  

( )ky~  

( )1b̂

( )2b̂  

( )kb̂  

r  



Chapitre 3                                                                              Accès Multiple par Répartition de Codes (CDMA) 
 
 

- 37 - 
 

 
 

Figure 3. 12. Architecture du récepteur MMSE. 
 
 

Comme son nom l’indique, le principe du récepteur MMSE repose sur la minimisation 
de l’erreur quadratique moyenne de la différence entre les bits estimés et les bits réellement 

envoyés, c’est – à – dire _ �{c 2 cz{&�. Ce récepteur permet un bon compromis entre la 

suppression d’interférences et la minimisation du bruit. La structure du récepteur MMSE 
est donnée par la figure (3.12). L’estimation de chaque bit d’information s’exprime de la 
manière suivante : 
 cz � SM��W�� 
 |&x�=$��c 
 5�Y                                       (21) 

 
Lorsque la variance du bruit tend vers zéro, le détecteur MMSE converge vers le 

détecteur décorrélateur (ZF). Par contre, à faible SNR, le détecteur MMSE possède de 
meilleures performances grâce à la prise en compte du bruit par l’intermédiaire de |&x. 
 
 

8. Conclusion 
 
Dans ce chapitre, nous avons rappelé les différentes techniques d’accès multiple 
couramment utilisées dans le domaine des communications radiofréquences. Ainsi, le 
TDMA et FDMA ont été exposés. Les paramètres physiques, tels que le nombre de 
fréquences porteuses ou de time slot disponible, limitent la capacité de multiplexage et 
constituent le principal inconvénient de ces deux méthodes d’accès. Dans le cas du 
CDMA, on peut obtenir une capacité de multiplexage plus important en utilisant des 
algorithmes de génération de codes ayant de bonnes propriétés de corrélation. Enfin, nous 
avons présenté les différents récepteurs utilisés en CDMA. 
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Chapitre 4 
 

Analyse en Composantes Indépendantes 
 
 

1. Introduction 
 
Ce présent chapitre est consacré à la méthode statistique émergente pour l’analyse de 
données à savoir Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) (en anglais : Independent 
Component Analysis (ICA)). Nous adoptons dans un premier temps une démarche 
évolutive en commençant d’abord par présenter le problème de séparation aveugle de 
sources (en anglais Blind Source Separation (BSS)) qui a encouragé les chercheurs de 
développer et proposer l’ACI comme solution efficace à ce problème. Nous présentons 
ensuite l’ACI ou nous allons faire une étude théorique détaillé de cette technique 
permettant ainsi la compréhension des provenances et des hypothèses de départ de l’ACI 
afin de l’appliquer par la suite à notre étude. Dans un premier temps, nous allons définir les 
notions de base de l’ACI telles que les mesures d’indépendance statistique, blanchiment 
des données analysées et le calcul de la matrice de séparation. Ensuite, quelques 
algorithmes de l’obtention de l’ACI développés dans la littérature seront décrits d’une 
manière générale. Enfin nous allons détailler les procédures d’application de ces 
algorithmes dans notre contexte d’application qui est le CDMA et le STBC. 
 
 

2. Séparation Aveugle de Sources 
 
La grande majorité des technologies modernes, dans la plupart des disciplines, utilisent des 
capteurs pour mesurer des grandeurs utiles pour l’étude ou le contrôle d’un phénomène 
physique. Les microphones par exemple captent les ondes sonores se propageant dans l’air, 
les antennes radio mesurent l’évolution d’un champ électromagnétique, les détecteurs 
photo – sensibles numérisent l’image obtenue par un système optique, enfin les électrodes 
placées sur le crâne d’un patient permettent d’enregistrer le champ électrique associé à son 
activité cérébrale. 
 

En pratique, cependant, les signaux obtenus grâce à ces capteurs sont souvent des 
mélanges de plusieurs contributions issues de signaux originels appelés sources. Dans le 
cas le plus général, ces contributions sont des signaux obtenus par filtrage non – linéaire 
des sources physiques. Dans d’autres cas plus simples, elles peuvent être des versions 
pondérées et /ou décalées temporellement des sources. 
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La séparation aveugle de sources (ou BSS) consiste à estimer les signaux sources à 
partir des mélanges obtenus sur chaque capteur. Le corps humain possède un organe 
réalisant ce type d’opération : le cerveau. Celui – ci peut en effet se focaliser sur un 
phénomène extérieur particulier détecté par les sens. On peut ainsi écouter une personne 
s’exprimant dans une salle bruitée où d’autres personnes parlent en même temps. La zone 
du cerveau dédiée à la vision peut aussi fixer notre attention sur une zone précise du champ 
visuel [38]. 

 
BSS, en tant que discipline scientifique est relativement récente et s’est inspirée, au 

début de son apparition, du cerveau humain et de son organisation en réseaux de neurones 
[39]. Elle s’est aussi basée sur des résultats obtenus en déconvolution aveugle, en adaptant 
un critère particulier, le kurtosis ou cumulant d’ordre 4 qui est aujourd’hui encore l’un des 
plus utilisés. BSS a ensuite connu durant deux décennies des évolutions constantes, et a 
trouvé un vaste champ d’applications, ce qui en fait actuellement un domaine de recherche 
majeur en traitement du signal.  
 

2. 1. Modèle mathématique de BSS  
 
Le processus de mélange entre sources et capteurs est modélisé en général par l’équation 
vectorielle suivante :  
 

���� � �. ���� 	 
���                                                 (1) 
 
où ���� est le vecteur des signaux sources que l’on cherche à estimer, ���� est le vecteur 
des observations mesurées par les capteurs, 
��� est le vecteur de bruit qui modélise les 
erreurs de mesure des capteurs et � est la matrice de mélange. Notons que la séparation est 
dite aveugle en raison du fait que l’on ne dispose d’aucune information propre aux signaux 
sources ni de la forme de la combinaison des signaux reçus, c’est – à – dire de la matrice �. 
Cependant, on peut classer les problèmes de BSS en fonction de la nature de la matrice de 
combinaison �. Si cette combinaison est linéaire, il s’agit alors d’un mélange linéaire 
convolutif qui tient compte de la déformation du signal propagé et la modélise par un 
filtrage entre la source et l’observation. Mathématiquement, ceci s’écrit sous la forme 
d’une convolution :  
 

���� � ���� � ���� 	 
���                                               (2) 
 
avec ���� cette fois – ci est une matrice qui regroupe les réponses impulsionnelles de 
filtres présents entre sources et capteurs et ‘�’ est l’opérateur de convolution continue. Si 
les signaux mesurés sont à temps discret, ce qui est nécessairement le cas pour des signaux 
numériques enregistrés, la variable de temps � est remplacée par un indice temporel 
 et 
l’opérateur de convolution continue est remplacé par une convolution discrète, on a alors :  
 

��
� � ��
� � ��
� 	 
�
�                                              (3) 
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Parmi les mélanges linéaires, on peut distinguer deux cas particuliers de mélanges. 
Mélanges linéaires instantanés où ��
� � �. ��
�, c’est – à – dire que ��
� est une 
matrice constante et l’opérateur de convolution devient une simple multiplication 
matricielle de forme :  
 

��
� � �. ��
� 	 
�
�                                                 (4) 
 

La grande majorité des travaux de BSS dans le cas convolutif supposent un modèle de 
mélange faisant intervenir des filtres causaux à Réponses Impulsionnelles Finies (RIF) 
[38], [40].  

 
Le deuxième cas de mélanges linéaires est les mélanges qui sont linéaires mais à 

atténuation et retards. Ceci se produit quand la matrice ��
� est constituée d’échantillons 
unités d’amplitudes différentes et centrés à des instants différents suivant le couple source 
– capteur considéré [38]. En effet, la supposition que le signal n’est pas déformé par le 
milieu peut ne pas être conforme à la réalité et le temps de propagation entre une source et 
un capteur n’est jamais parfaitement nul, même s’il peut parfois être négligé.  

 
Il ya aussi des mélanges non – linéaires qui sont les plus généraux mais aussi les plus 

difficiles à traiter. Ils ont d’abord été étudiés dans un cas particulier celui où la non – 
linéarité est introduite uniquement au niveau du capteur. Les observations consistent alors 
en une somme de contributions qui subit une non – linéarité au moment de la conversion 
en signal électrique. Il s’agit ici de mélanges post – non – linéaires. Des configurations 
plus générales ont été traitées comme les mélanges linéaires quadratiques [41] ou certaines 
classes particulières de mélanges [42]. 

 
Les mélanges peuvent être aussi classés suivant le nombre d’observations relativement 

au nombre de sources. Ainsi, on a les mélanges sur – déterminés dont le nombre 
d’observations est supérieur au nombre de sources. Dans le cas inverse, c’est – à – dire le 
nombre d’observations est inférieur au nombre de sources, les mélanges sont dits sous – 
déterminés et le problème de BSS n’est pas soluble sans connaissance a priori 
supplémentaires sur les sources puisque même si la matrice de mélange � est connue, elle 
n’est pas inversible. Les mélanges sont dits déterminés si le nombre d’observations est 
égale au nombre de sources. 
 

2. 2. Indéterminations 
 
Le BSS cherche à estimer les sources à partir des observations. Dans le cas d’un mélange 
convolutif, cette estimation n’est possible qu’à une indétermination de filtrage près. Sans 
d’autres hypothèses sur les sources, il n’y a aucun moyen de lever cette indétermination. 
Dans le cas de sources indépendantes et identiquement distribuées (iid), cette 
indétermination peut être levée en identifiant les sources à un retard et à un scalaire 
multiplicatif près [43]  
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L’autre indétermination concerne l’ordre des sources séparées. En effet, on ne sait pas 
à quel indice de source � correspond un signal séparé � . Cette indétermination n’existe en 
fait que si l’on a numéroté de façon arbitraire les signaux sources inconnus. Dans le cas 
contraire, on peut ordonner les sources a postériori de la même façon que les signaux 
séparés associés. 
 

2. 3. Hypothèses 
 
Les hypothèses généralement admises par les méthodes de séparation de mélanges 

convolutifs appartenant à la classe de l’ACI, qui sera développé dans le prochain 
paragraphe, sont les suivantes :  

 
(1) Les sources sont centrées en centrant les observations. 
(2) Les signaux considérés sont stationnaires et ergodiques de sorte que l’on peut 

estimer les espérances mathématiques par des moyennes temporels. 
(3) La matrice de mélange est inversible dont la matrice inverse peut être approchée à 

l’aide de filtres RIF éventuellement non causaux d’ordre suffisamment grands. 
Ceci implique d’avoir un nombre d’observations supérieur ou égal au nombre de 
sources. 

(4) Les sources sont supposées statistiquement indépendantes. 
(5) Les sources à estimer sont non – gaussiennes, sauf une source éventuellement. 

 

2. 4. Critères de séparation et mesures d’indépendance 
 
La majorité des critères de BSS pour mélanges convolutifs ont été utilisés d’abord par des 
méthodes applicables aux mélanges linéaires instantanés [38]. Certains de ces critères 
exigent les hypothèses relatives à l’ACI. Dans d’autres critères, certaines des hypothèses 
précédentes sont remplacées par des hypothèses spécifiques telles que : la non – 
corrélation, la coloration des sources, la non – stationnarité et la positivité (la parcimonie). 
Néanmoins, les principaux critères utilisés dans la littérature peuvent être classés en sept 
catégories.  
 

2. 4. 1. Critères basés sur les statistiques croisées d’ordre supérieur 
L’annulation de statistiques croisées d’ordre supérieur impair (équation (5)) qui est une 
façon d’exprimer l’indépendance des sources estimées, en supposant que ces sources sont 
centrées et à densités symétriques : 

 

�����
�����
 � ���� � 0,   �� � �,   ��,   ��,  � 1,3,5,7, …                    (5) 

  
Cependant, il n’est pas nécessaire d’annuler tous ces statistiques croisées pour réaliser 

la séparation. En outre, on peut utiliser deux autres critères qui ont des liens avec ce critère 
et qui quantifient l’indépendance des sources. Le premier critère est d’annuler les moments 
croisés non – linéaires définis à partir de deux fonctions & et ', dont au moins une est non 
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– linéaire, par la formule suivante [39, 44-46] : 
 

(�),*���, �� � � +&,���
�-' .���
�/0,   �� � �                               (6) 

  
Selon les travaux publiés dans [39, 44-46], la fonction (�),*���, �� peut être annulée en 

utilisant l’algorithme adaptatif suivant :  
 

1���
 	 1� � 1���
� 	 23&,���
�-' .���
�/                               (7) 

 
avec 23 est le pas d’adaptation. Les fonctions & et ' les plus utilisées sont &��� � �4 et 
'��� � � en raison de leur simplicité. L’utilisation de ces fonctions revient à l’annulation 
du moment croisé des signaux de sortie, qui ne permet que la séparation de sources 
globalement sous – gaussiennes [38]. Cependant, en optimisant les fonction & et ', il est 
possible de séparer des sources sur – gaussiennes et sous – gaussiennes [47-49]. La 
décorrélation non – linéaire est équivalente pour certain choix de & et ' à d’autres critères 
de séparation tel que la maximisation de vraisemblance [50].  
 

Le cumulant croisé d’ordre 4, (56,��, �� , �� , ��  -, est un autre critère d’indépendance 

utilisé pour la séparation des sources [51], [52]. Ce cumulant est nul si les deux signaux �� 
et �� sont indépendants. Cependant, aucune preuve de consistance du critère n’a été établie 

[38], [53]. Ainsi, une approche plus générale d’utilisation des cumulants croisés, basée sur 
l’analyse tensorielle, est proposée dans la littérature. Elle consiste à considérer le tenseur 7 
défini par :  
 

7��89 � (56,��, �� , �8, �9  -                                             (8) 

 
Si les signaux ��, ��, �8 et �9 sont indépendants, alors le tenseur 7��89 est diagonal. La 

diagonalisation de ce tenseur 7 est réalisée en pratique grâce à l’identification de matrices 
propres pour la transformation linéaire :  
 

:���;� � ∑ 68989 (56,��, �� , �8, �9-                                      (9) 

 
La méthode de puissance, qui consiste à appliquer itérativement la transformation : 

jusqu’à la convergence, permet d’obtenir rapidement les matrices propres. Les matrices 
propres ainsi identifiées sont associées à des composantes indépendantes. Elles s’écrivent 
sous la forme =�=�> où =� est égal à une colonne de la matrice de mélange blanchie. Les 
valeurs propres associées sont les kurtosis des composantes indépendantes.  

 
Notons que l’image de toute matrice ; suivant l’expression (9) est aussi diagonale si 

les signaux ��, ��, �8 et �9 sont indépendants entre eux. De ce fait, la séparation peut être 

effectuée par une diagonalisation conjointe approchée de plusieurs matrices :�;?�. Ce 
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constat est derrière le concept de l’algorithme JADE (Joint Approximate Diagonalization 
of Eigenmatrices) [54], en choisissant pour matrices ;? les matrices propres du tenseur 7 
[50]. Le critère de séparation d’un tel algorithme est alors comme suit :  
 

@ABCD � ∑ .(56,�� , �� , �8, �9 -/E
���89�F���89�                                  (10) 

 
Pour terminer, il est de point de mentionner que, dans la pratique, les méthodes de BSS 

basées sur les statistiques d’ordre supérieur sont confrontées au problème d’extraction d’un 
nombre suffisant d’échantillons d’apprentissage et aussi au problème de choix d’un 
estimateur statistique robuste. 

 
2. 4. 2. Critère de maximum de vraisemblance 

Avec le critère de maximum de vraisemblance, on cherche les paramètres qui maximisent 
la probabilité d’occurrence des observations. On considère le mélange de l’équation (4), en 
supposant que le bruit est nul, on peut exprimer la densité de probabilité du vecteur ��
� 
en fonction des densités de probabilité des sources et du déterminant de l’inverse G de la 

matrice de mélange � :  
 

HI��� � |KL��G�| ∏ H������ � |KL��G�| ∏ H�,
���
�-�                          (11) 

 
où 
� est vecteur ligne de la matrice inverse G. Pour N échantillons indépendants, la 
vraisemblance de l’obtention du vecteur ��
� est telle que :  
 

O � ∏ |KL��G�|P3QR ∏ H�,
���
�-�                                      (12) 

 
Puisque la fonction logarithmique est une fonction monotone croissante, l’expression 

logarithmique de l’équation (12) exprime donc la même vraisemblance mais avec 
seulement des opérations d’addition, qui sont faciles à les manipulées, au lieu des 
multiplications. Ainsi, on a alors :  
 

ST'�O� � ∑ ∑ ST' .H�,
���
�-/ 	 NST'�|KL��G�|��3                         (13) 

 
On suppose que le vecteur d’observations est ergodique et en divisant chaque terme 

par le nombre d’échantillons, on obtient alors :  
 

R
P ST'�O� � ∑ � +ST' .H�,
���
�-/0 	 ST'�|KL��G�|��                       (14) 

 
En exploitant la définition de l’entropie différentielle du signal ��
� � 
���
� et dont 

l’expression est telle que :  
 

U,��
�- � � V HW �X�ST' .HW�X�/ KX                                     (15) 
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et en intégrant (15) dans (14), on obtient le critère de séparation au sens de maximum de 
vraisemblance suivant : 
 

R
P ST'�O� � � ∑ U,
���
�- 	 ST'�|KL��G�|��                              (16) 

 
Cette approche de BSS a été introduite dans [55] puis dans [56]. La difficulté majeure 

du critère de vraisemblance réside dans le fait que l’on ne connaît pas la densité de 
probabilité des sources et des observations. Cette difficulté est palliée soit par la 
supposition que ces densités sont connues a priori, soit supposer qu’elles appartiennent à 
une famille donnée de distributions. 
 

2. 4. 3. Critère de minimisation de l’information mutuelle 
L’information mutuelle est un critère qui mesure la ressemblance entre la densité conjointe 
et le produit des densités marginales. Pour des signaux indépendants, la densité de 
probabilité conjointe est égale au produit des densités marginales. La divergence de 
Kullback – Leibler peut mesurer la ressemblance entre la densité conjointe et le produit des 
densités marginales du vecteur signal Y. Elle est définie par : 
 

Z��R, �E, … �[� � K�\],H�Y�, ∏ H�� ����- � V H�Y�ST' . ^�_�
∏ ^`` �W`�/ 

_ KY                (17) 

 
L’argument du logarithme dans (17) vaut 1 si et seulement si les variables �� sont 

indépendantes. Ainsi, l’information mutuelle est nulle uniquement pour des variables �� 
indépendantes [57]. L’expression (17) peut être reformulée en utilisant l’entropie 
différentielle du vecteur Y et celle de ces composantes �� telle que : 
 

Z��R, �E, … �[� � ∑ U����� � U�Y�                                     (18) 
 

Sachant que pour une transformation linéaire Y � Ga on a la relation U�Y� � U�a� �
ST'�|KL��G�|�, donc on obtient l’expression suivante de l’information mutuelle : 
 

Z��R, �E, … �[� � ∑ U����� � U�a� � ST'�|KL��G�|�                       (19) 
 

Comme U�a� est constante par rapport à la matrice de séparation G à estimer, la 
comparaison entre (16) et (19) permet d’écrire :  
 

Z��R, �E, … �[� � � R
P ST'�O� 	 (T
��.                               (20) 

 

Ainsi, l’information mutuelle est égale à une constante près à l’opposé du critère de 
maximum de vraisemblance. 

2. 4. 4. Critère de maximum de non – gaussianité 
Ce critère est justifié par le théorème de la limite centrale. En fait, une combinaison 
linéaire de signaux non – gaussiens indépendants et de même distribution est d’avantage 
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gaussienne que les signaux d’origine. La gaussianité d’un signal étant définie comme 
l’écart de la distribution de ce signal par rapport à la distribution d’un signal gaussien de 
même puissance. La séparation des sources d’un mélange linéaire instantané est alors 
possible en maximisant la non – gaussianité du signal de sortie obtenu par une 
combinaison linéaire des observations. La non –gaussianité peut être exprimée en fonction 
du kurtosis non – normalisé qui est défini pour des signaux centrés à partir des moments 
d’ordres 2 et 4 par l’expression suivante [58] :  
 

156,��
�, ��
�, ��
�, ��
�- � �b�c�
�d � 3�b�E�
�dE                    (21) 
 

L’optimisation de la non – gaussianité demande, cependant, la normalisation du critère 
(21). En effet, le kurtosis augmente avec la pondération appliquée devant le signal. Pour 
éviter ce problème, le critère (21) est normalisé en utilisant le kurtosis normalisé donné par 
l’expression suivante : 
 

e5f�W3g?�
� � 8h?>i�3�
�DbWj�3�d�j                                                  (22) 

 

La normalisation peut être aussi effectuée a posteriori en normalisant le signal ainsi 
extrait. Le procédé utilisé consiste à décorréler et à normaliser les observations afin que la 
normalisation de la sortie ��
� puisse s’effectuer en normalisant simplement le vecteur 
d’extraction de source appliqué au vecteur d’observations décorrélé et normalisé. 

 

L’inconvénient majeur du critère de kurtosis, cependant, est qu’il est très sensible à 
l’exactitude de l’estimateur du moment d’ordre 4. Il est donc utilisé comme critère 
uniquement pour des sources sous – gaussiennes où l’aplatissement de la distribution est 
peu présent. Néanmoins, pour éviter ce problème, d’autres critères basés sur l’entropie 
différentielle, donnée dans l’expression (15), ont été proposés. Ces critères sont établis à 
partir d’un résultat fondamental de théorie de l’information. En effet, dans son contexte 
original, l’entropie mesure le degré d’incertitude d’une variable aléatoire. Plus la variable 
est aléatoire, non prédictible et non structurée, et plus son entropie est grande. De ce fait, 
parmi toutes les distributions, la distribution gaussienne est celle qui a la plus grande 
entropie parce qu’elle est considérée comme la plus aléatoire. Par contre, les distributions 
très structurées, très plates et avec des aplatissements peu présents, possèdent une entropie 
faible. La néguentropie, ou critère de non – gaussianité, a été construite afin de fournir une 
quantité qui soit nulle pour une variable gaussienne et qui soit non – négative pour tout 
autre type de variable aléatoire. Elle est obtenue en comparant l’entropie différentielle du 
signal de sortie normalisé ��
� avec l’entropie différentielle d’une variable gaussienne, 
notée �*khll�
�, de variance unité. La variable gaussienne utilisée dans la mesure de la 

néguentropie est contraint à avoir une matrice de covariance identique à celle de signal de 
sortie. Mathématiquement, la néguentropie est définie par : 
 


L',��
�- � U .�*khll�
�/ � U,��
�-                                (23) 

 
Cependant, dans la pratique, il est difficile d’estimer les densités de probabilité des 
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sources, inconnues a priori, à partir des observations. Ceci a rendu l’estimation du critère 
(23) très difficile à l’évaluée. Une approximation de la néguentropie a été développée dans 
[59]. Elle définie à partir d’une fonction m non quadrature quelconque [60], telle que : 
 


L',��
�- n .� +m .�*khll�
�/0 � ��m,��
�-�/E
                        (24) 

 
La non – gaussianité a été utilisée pour la séparation de mélanges linéaires instantanés 

[61], [58], et largement utilisée pour la séparation de mélanges convolutifs [43, 62-68]. 
Cependant les algorithmes d’optimisation proposés sont très lent en général [69]. 
 

2. 4. 5. Critères utilisant les statistiques croisées du second ordre : 
Ces critères supposent l’hypothèse de non – corrélation associée aux hypothèses de 
coloration ou de non – stationnarité des sources. Il est à noter, cependant, que la 
décorrélation de signaux de sortie entre eux n’est en général pas suffisantes pour effectuer 
la séparation de sources [50]. Des hypothèses pour estimer complètement la matrice de 
séparation sont de supposer que les sources sont mutuellement décorrélées et que chacune 
possède une autocorrélation qui lui est propre et différente des autres. 
 

Si les sources sont colorées et en annulant l’intercorrélation des signaux de sortie, la 
séparation des sources est alors possible. Si les sources sont blanches, par conséquent 
l’intercorrélation entre les sources est nulle quelque soit le pas de décalage, la séparation 
est alors impossible. Ainsi, les méthodes utilisant ce critère de séparation consiste en 
réalité de diagonaliser simultanément les matrices d’intercorrélation correspondant à 
plusieurs valeurs de � : 
 

(op � �ba�
�a�
 � ��qd                                              (25) 
 
Dans [70, 71], la diagonalisation conjointement de l’ensemble des matrices 
d’intercorrélation, pour des valeurs de � non nulles, est précédée par une étape de 
blanchiment des observations. Une version de cet algorithme pour mélanges convolutifs a 
été proposé dans [72]. L’algorithme SOBI (Appellation en anglais abrégée de : Second 
Order Blind Identification) cherche lui à diagonaliser de façon approchée (rp et plusieurs 
matrices (op [73]. La diagonalisation conjointe de ces matrices se fait par la procédure de 
Jacobi. Comme pour l’algorithme AMUSE (abréviation de l’appellation anglaise de 
l’algorithme : Algorithm for Multiple Unknown Signals Extraction) [74], [70], une étape de 
blanchiment précède alors la diagonalisation conjointe des matrices. Ainsi, la matrice de 
diagonalisation estimée n’est rien d’autre que le résultat de produit matriciel de la matrice 
de blanchiment par la matrice de mélange recherchée. 
 

Si les sources sont non – stationnaires, les variations des statistiques temporelles 
fournissent alors de l’information supplémentaire. Ainsi, la décorrélation des sources entre 
elles à plusieurs instants 
 permet d’effectuer la séparation. Ce critère de décorrélation a 
été étendu au cas convolutif dans la cadre de méthodes temporelles [75-77] et surtout 
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fréquentielles [75, 78-84].  
 
2. 4. 6. Parcimonie : 

Très populaire actuellement en BSS, la parcimonie (en anglais il s’agit de Sparse 
Component Analysis [85]) consiste à explorer les zones de la représentation où le caractère 
parcimonieux des sources, c’est – à – dire la nullité des sources dans certaines zones de la 
représentation, est amélioré. Cette amélioration permet donc une estimation meilleure des 
paramètres de mélange. Elle permet aussi l’estimation de sources gaussiennes et /ou 
corrélées ainsi que la séparation des mélanges sous – déterminés. Trois types d’approches 
ont été proposés dans la littérature. Approches qui consistent à identifier séparément les 
colonnes de la matrice de mélange en utilisant les algorithmes de clustering appliqués au 
nuage de points des observations pour estimer la matrice de mélange [86-90]. Autre type 
d’approches basées sur l’hypothèse d’orthogonalité disjointe des sources. Le principe est 
que dans chaque case du plan de représentation, une seule source est supposée active. 
Ainsi, l’identification des paramètres de la matrice de mélange est possible à partir des 
rapports d’observations calculés [91-107]. Les approches du troisième type prennent en 
compte la similitude des observations pour effectuer l’estimation de la matrice de mélange 
dans des zones privilégiées du plan de la représentation où une seule source est active 
[108-122]. 
 

2. 4.7. Positivité 
Lorsque les matrices des échantillons des sources, U, et de mélange, �, sont à coefficients 
réels positifs ou nuls, on parle alors de la positivité ou la non – négativité. Ainsi, sous la 
contrainte de positivité des coefficients des matrices U et �, la factorisation en matrices 
non – négatives (en anglais Non – negative Matrix Factorization (NMF)) consiste à 
décomposer la matrice des observations a de dimension s�7, s et 7 étant respectivement 
les nombres d’observations et d’échantillons, sous la forme : 
 

a � �U                                                          (26) 
 

Cette factorisation, cependant, n’est en général pas unique du fait que toute matrice 
arbitraire G inversible permet de réécrire (26) sous la forme suivante : 

 
a � �GtRGU                                                       (27) 

 
Si les matrices �R � �GtR et UR � GU sont aussi à coefficients positifs ou nuls, il 

s’agit alors d’une autre nouvelle factorisation NMF de a. La forme la plus simple de la 
matrice G est G � s∆ où ∆ est une matrice diagonale positive constituée de facteurs 
d’échelle et s est une matrice de permutation. Ainsi, en fonction de l’écart mesuré entre a 
et vU, d’une part, et de l’algorithme d’optimisation utilisé d’autre part, plusieurs types de 
MNF peuvent être distingués. Dans la littérature, on trouve deux distances relativement 
simples ont été proposées pour mesurer l’écart a � vU, à savoir la norme de Frobenius, 
équation (28), et la divergence donnée dans l’expression (29) :  



Chapitre 4                                                                                              Analyse en Composantes Indépendantes 
 
 

- 48 - 
 

 

wa � vUwxE � ∑ ,a�� � �vU���-E��                                       (28) 
 

y�a|vU� � ∑ za��ST' { p`|
�}~�`| � a�� 	 �vU�������                           (29) 

 

En adaptant les coefficients de v et U de façon itérative, ces deux critères donnent 
deux algorithmes de NMF différents [123-127]. 
 
 

3. Analyse en Composantes Indépendantes 
 

Tout d’abord, il est à noter que l’Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) a été 
proposée, dans la première fois, comme un outil de résolution de BSS [45, 46, 128]. 
Cependant, bien qu’elle est parfois utilisée comme interchangeable avec BSS, l’ACI a pris 
une autre dimension différente de BSS après plusieurs méthodes et algorithmes de l’ACI, 
neuronaux et algébriques, qui ont été développés depuis les années 90 jusqu’à nos jour. En 
effet, techniquement ACI et BSS sont différents dans leurs tâches [129]. Il s’avère que 
l’ACI est une méthode statistique d’analyse de données qui peut être considérée comme 
une extension d’une autre méthode statistique classique d’analyse de données très 
populaire à savoir l’Analyse en Composantes Principales (ACP) (en anglais : Principal 
Component Analysis (PCA)). En effet, l’ACP cherche à décorréler les variables aléatoires 
d’entrée en diagonalisant la matrice de covariance de ces variables. L’ACI, en revanche, 
cherche l’indépendance statistique au-delà des statistiques d’ordre deux en utilisant les 
statistique d’ordre supérieur des données. En d’autre terme, l’ACI utilise l’hypothèse 
d’indépendance statistique mutuelle des variables aléatoires recherchées afin de proposer 
une estimation de ces variables. Ainsi, toute application envisagée de l’ACI doit respecter 
cette hypothèse d’indépendance statistique. De ce fait, l’ACI est plus flexible et plus 
générale que BSS. Elle peut être utilisée pour résoudre le problème de BSS, mais BSS ne 
peut pas être considérée comme ACI seulement et seulement si les hypothèses de l’ACI ont 
été prise en considération [50]. 
 

L’ACI est utilisée dans des domaines aussi divers que le traitement de sources audio, 
les télécommunications, l’analyse des signaux biomédicaux, la télédétection, le traitement 
de données géophysiques, la détection et la localisation radar, les séries temporelles en 
économie, l’extraction de caractéristiques d’images naturelles, la déconvolution aveugle, 
etc. [130-145]. 

 
 

3. 1. Définition et modèle 
 

La théorie de l’ACI a été développée pour des variables aléatoires. Afin de faciliter les 
explications de cette théorie, nous nous placerons dans ce cas de figure. Soit un ensemble 
de variables observées connues �� avec � � b1,2, … , Nd où N est le nombre de variables 



Chapitre 4                                                                                              Analyse en Composantes Indépendantes 
 
 

- 49 - 
 

observées. Le terme « connues » traduit la connaissance des réalisations des processus ��. 
Leurs densités de probabilité ne sont pas disponibles et seules leurs statistiques sont 
estimables. Ces variables �� sont supposées générées par des combinaisons linéaires de 
variables aléatoires inconnues �� avec � � b1,2, … , sd où s est le nombre de variables 

cachées, inconnues signifiant qu’aucune information n’est disponible sur ces variables. Par 
la suite, ce terme perdra son sens original pour signifier plus exactement que très peu 
d’informations sont supposées connues sur ces variables. Le modèle génératif vectoriel de 
l’ACI s’écrit alors comme suit :  

a � ��                                                             (30) 
 

où � � ����|� � b1,2, … , Nd, � � b1,2, … , sd�� est matrice de mélange. Cependant, cette 

définition du modèle de mélange ne suffit pas à estimer de façon unique les variables sous 
–jacentes de ce modèle. En effet, � étant une matrice non – singulière, le modèle (30) est 
vérifié pour tout couple de matrices b�, �tRad. Donc, le modèle de l’ACI doit être 
compléter par d’autres hypothèses sur les données afin de converger vers une solution 
unique au problème posé. L’utilisation d’hypothèses supplémentaires sur la structure des 
mélanges est possible dans certaines applications. Mais à moins de connaître parfaitement 
la matrice �, ces hypothèses ne feront que réduire l’espace des solutions du problème 
représenté par (30). De ce fait, pour conserver une forme générale au problème et lui 
designer une méthode de résolution générale, des hypothèses cette fois – ci sur les 
variables �� doivent être posées. L’indépendance statistique mutuelle de ces variables se 

révèle suffisamment puissante pour proposer une solution unique au modèle (30). Elle est 
plus exigeante puisqu’elle suppose l’annulation de tous les cumulants croisés d’ordre 
supérieur à deux.  
 

Ainsi, nous finissons à cette définition générale de l’ACI [146] : « L’ACI d’un vecteur 
aléatoire a consiste à estimer le modèle génératif des données (30) en déterminant une 
transformation linéaire � � va de telle sorte que les composantes de � soient aussi 
indépendantes que possible par maximisation d’une fonction de mesure de l’indépendance 
statistique. ». Les méthodes d’ACI reposent donc sur une mesure d’indépendance qui reste 
à définir. Les différentes approches se différentient par la mesure d’indépendance retenue 
et par la méthode d’optimisation choisie. Cependant, toute méthode d’ACI repose sur les 
même hypothèses et restrictions que nous allons répertorier dans le paragraphe suivant. 
 

3. 2. Hypothèses et indéterminations 
 

Les composantes du vecteur � sont supposées statistiquement indépendantes. Cette 
hypothèse est fondamentale pour garantir l’estimation du modèle de l’ACI. Les 
composantes indépendantes (CI) ainsi extraites doivent avoir des distributions non – 
gaussienne. Cependant, il s’avère qu’au plus une CI peut avoir une distribution gaussienne. 
 

Une autre hypothèse supposée pour l’ACI est que la matrice de mélange � doit être 
inversible, c’est – à – dire que ses colonnes doivent être linéairement indépendantes. De ce 
fait, le nombre de lignes de � reste supérieur ou égal à son nombre de colonnes pour éviter 
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le cas sou déterminé. 
Sachant ces deux hypothèses, le modèle de l’ACI est identifiable en utilisant 

uniquement le vecteur des observations a. Mais quelques indéterminations inhérentes à la 
modélisation de l’ACI demeurent. En effet, le modèle linéaire et instantané de l’ACI (30) 
peut être se réécrit sou la forme suivante :  
 

a � �� � ∑ �����̂QR                                                   (31) 
 

où le vecteur �� représente la jème colonne de la matrice de mélange �. Cette équation est 

strictement équivalent à :  
 

a � �� � ∑ { R
�| ��� ,����-�̂QR                                          (32) 

 

où les �� sont des constantes non nulles. La multiplication d’une source �� par toute 

constante �� peut être donc annulée par la division de la colonne correspondante �� de � 

par la même constante �� et ceci sans qu’il ait une influence sur les hypothèses posées sur 

le modèle de l’ACI. Par conséquent, il est impossible d’estimer les variances des CI 
extraites. Pour remédier à ce problème, on suppose que les sources possèdent de variance 
unité. Aussi, il est impossible de déterminer le signe de chaque CI extraite puisque le choix 
�� � �1 est possible. Ainsi, le modèle de l’ACI reste valide sous la transformation linéaire 

suivante :  
 a � �� � �;tR;�                                                 (33) 
 

où la matrice ; est une matrice de permutation de même dimension que le vecteur des 

sources. Dans la somme ∑ �����̂QR , les termes ���� peuvent être permutés librement. 

L’ordre des CI n’est donc pas déterminable. 
 

En conclusion, la prise en compte de ces deux indéterminations signifie que 

l’extraction des CI n’est possible qu’à une matrice �� � y; prés, où la matrice y est 
diagonale d’éléments ��, de même dimension que le vecteur des sources et de rang plein. 

 

3. 3. Prétraitements 
 
Des prétraitements sur le vecteur des données, tels que rendre les données centrées et le 
blanchiment, permettant de s’affranchir de certaines indéterminations précédentes et de 
simplifier, de ce fait, le problème d’extraction des CI. 
 

a) Données centrées : 
Cette étape de prétraitement est liée aux cumulants croisés et à leurs estimateurs qui sont 
d’expression beaucoup plus simple dans le cas de variables aléatoires centrées [147]. Le 
vecteur a est ainsi transformé en :  
 a� � a � �bad                                                    (34) 
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Par cette opération, les CI sont elle – aussi centrées puisqu’on a : 
 

�b��d � �#�ba�d � 0                                                (35) 
 
où le sigle # définit l’inversion matricielle de Moore – Penrose, encore appelée pseudo 
inverse, qui est utilisée lorsque la matrice � n’est pas carrée. Lorsqu’elle est carrée, 
l’inversion matricielle est utilisée et l’équation s’écrit :  
 

�b��d � �tR�ba�d � 0                                              (36) 
 

La matrice de mélange � n’est pas modifiée par cette opération qui peut donc toujours 
être appliquée aux données sans affecter l’estimation de �. 
 

b) Blanchiment : 
Le blanchiment est une transformation linéaire qui consiste à décorréler et à imposer une 
variance unité aux variables du vecteur centré a� telle que :  
 � � Oa�                                                          (37) 
 

où les composantes du vecteur � sont centrées, décorrélées et de variance unité, ce qui 
signifie que sa matrice de covariance est une matrice identité. L’obtention de matrice de la 
transformation linéaire O est possible en utilisant l’ACP telle que :  
 

O � yt�
j�q                                                        (38) 

 

où la matrice y est une matrice diagonale de dimension N�N dont les éléments diagonaux 
K� avec � � b1,2, … , Nd sont les valeurs propres de la matrice de covariance de a et sont 
rangés par ordre décroissant, c’est – à – dire que KR � KE � � � KP. La matrice � de 
dimension N�N est la matrice orthogonale des vecteurs propres de la matrice de 
covariance de a. L’ACP permet de projeter les données dans un espace de dimension s 
engendré par les sources. Donc, seules les s premières valeurs propres et les vecteurs 
propres associés sont conservés. On obtient ainsi :  
 � � O��� � ���                                                 (39) 
 

La matrice de covariance de � peut se mettre sous la forme : 
 (T\� � ��b������qd�q � �(T\��q � ��q                             (40) 
 

Or les composantes du � sont centrées, décorrélées et de variance unité, ce qui signifie 
que : ��q � Z, où Z est la matrice identité, par conséquent � est une matrice orthogonale. 
Cependant, le blanchiment de a ne permet pas d’estimer les CI, mais simplifie celle – ci de 
moitie. En effet, il est nécessaire d’estimer seulement les s �s � 1� 2⁄  inconnues de la 
matrice � au lieu les N�s éléments de la matrice de mélange �. 
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Il est à noter que le blanchiment des données n’est pas une étape nécessaire pour 
certains algorithmes de l’ACI développés dans la littérature, comme par exemple, 
l’algorithme Infomax [148], mais elle est recommandée parce qu’elle permet d’accélérer la 
convergence des algorithmes [50]. L’estimation de la matrice � repose sur des critères 
d’optimisation qui caractérisent l’indépendance statistique recherchée. 
 

3. 4. Mesures d’indépendance 
 
L’indépendance entre les CI recherchées est estimée par des mesures caractéristiques et 
autour desquelles ont été développés différents algorithmes de l’ACI [54, 128, 149]. Ces 
mesures ont été décrites en détail dans le sous – paragraphe (2. 4) précédent. Certains ont 
eu un impact considérable dans la communauté de l’ACI par leur efficacité, leur généralité 
et leur vitesse de convergence. Nous allons présenter dans le paragraphe suivant ces 
mesures d’indépendance et les algorithmes associées utilisés dans notre application. 
 

3. 5. Algorithme FastICA et la non – gaussianité 
 
Avec l’algorithme FastICA, les CI sont obtenues par la transformation linéaire v� où � 
est le vecteur des données centrées et blanchies et la matrice v � �=R, =E, … , =[�q est 

l’estimateur de la matrice �q. Les vecteurs lignes =�q de la matrice v sont estimés en 

maximisant la fonction d’optimisation suivante :  
 

@��v� � ∑ +��m,=�q�-� � �bm���d0E[�QR                                (41) 

 
sous la contrainte : �b�v���v��qd � Z. La variable � est une variable gaussienne de 

même variance que =�q�. La fonction m est choisie de telle sorte que l’estimation de v ait 

une variance minimale et qu’elle soit robuste [149]. Des fonctions ont été déduites de ces 
considérations et s’avèrent utilisables de manière générale :  
 

mR,��- � R
�� ST' .1T��,�R��-/,   mE,��- � � R

�j L�H {� �jl|j
E �,   mR,��- � R

c ��c 

 

où 1 � �R � 2 et �E n 1 sont des constantes. La minimisation de (41) par la matrice v 
s’appuie sur un algorithme du point fixe. La mise à jour de chaque ligne de la matrice v 
est selon la procédure itérative suivante : 
 

=� � ���',=�q�-� � ��'�,=�q�-�=�                                    (42) 

 

=� � =� � ∑ ,=�q=8-=8�tR8QR                                           (43) 

 

=� � �|
��|��|

                                                           (44) 
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où ' et '� sont respectivement les dérivées de m et '. L’équation (43) sert à rendre le 
vecteur =� orthogonal aux lignes de v déjà extraites aux étapes précédentes de 

l’algorithme. Afin d’assurer que les CI extraites soient de variance unité, on normalisé les 
=� selon l’équation (44). La convergence de cet algorithme a été prouvée dans [149]. 

 

3. 6. Algorithme EASI 
 
L’Algorithme EASI (Equivariant Adaptive Source Separation) présente l’avantage de 
fusionner l’étape de blanchiment avec l’opération de séparation en une seule matrice de 
transformation linéaire [150], [50]. Il est basé sur l’idée d’estimer en série les deux 
matrices de blanchiment et de séparation. 
 

En effet, autre que l’ACP présentée dans le sous – paragraphe 3. 3, une manière 
appropriée d’estimer la matrice de blanchiment O est d’utiliser  l’algorithme 
d’apprentissage suivant :  
 

∆O � 2�Z � ��q�O                                                   (45) 
 
avec évidemment � � O��, Z est la matrice d’identité et 2 est le pas d’adaptation. Or on a 
montré dans le sous – paragraphe 3. 3. que la matrice O� est une matrice orthogonale et 
par conséquent son inverse, qui est la matrice de séparation recherchée v, est aussi une 
matrice orthogonale. L’apprentissage de la matrice v est possible en utilisant l’algorithme 
de gradient stochastique tel que [50] :  
 

∆v � 2'�Y�Yqv                                                    (46) 
 
avec Y � v�, ' est cette fois – ci le gradient de la fonction m�Y� et m, évidemment, est 
une fonction scalaire choisie de telle sorte que l’estimation de v ait une variance minimale 
et qu’elle soit robuste [149]. Cet algorithme de gradient stochastique peut également être 
dérivé en utilisant le gradient relatif présenté dans [150]. Ainsi, les auteurs ont développé 
leur séparation adaptative équivariante par l’intermédiaire de l’indépendance (EASI). 
Cependant, pour établir la règle d’apprentissage de l’algorithme EASI à partir de (46), une 
autre étape supplémentaire doit être prise en considération si on souhaite préserver 
l’orthogonalité de la matrice v à chaque itération d’apprentissage. 
 

Soit la mise à jour périodique de la matrice v, en utilisant la règle d’apprentissage 
(46), notée par : v � v 	 yv, avec y �  �2'�Y�Yq. La condition d’orthogonalité pour 
la matricev devient alors :  

 
�v 	 yv��v 	 yv�q � Z 	 y 	 yq 	 yyq � Z                         (47) 

 
où vvq a été substituée. Supposant que y est petite, donc l’approximation du premier 
ordre donne la condition que y � �yq. Appliquant cette condition à la règle 
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d’apprentissage du gradient relatif, nous obtenons :  
 
∆v � 2�'�Y�Yq � Y'�Y�q�v                                        (48) 

 
Cependant, puisque Y � v� � vOa, la matrice de séparation globale est alors égale 

à : G � vO. En supposant que le même pas d’apprentissage 2 est utilisé pour les deux 
algorithmes d’apprentissage, de blanchiment (45) et de séparation (48), l’approximation du 
premier ordre donne : 
 

∆G � ∆vO 	 v∆O 
 

∆G � 2�'�Y�Yq � Y'�Y�q�vO 	 2�vO � v��qvqvO� 
 

∆G � �2�YYq � Z 	 '�Y�Yq � Y'�Y�q�G                               (49) 
 
L’algorithme d’apprentissage (49) est l’algorithme d’EASI. Il possède la caractéristique de 
fusionner les deux algorithmes d’apprentissage, de blanchiment et de séparation, en un seul 
algorithme d’apprentissage. Une analyse de convergence ainsi que quelques résultats 
expérimentaux de cet algorithme sont donnés dans [150]. Notons que dans notre 
application de cet algorithme, nous avons considéré come fonction non – linéaire ', le 
gradient de la fonction m�Y�, l’expression cubique suivante [151] : '�Y� � |Y|EY.  

 
Le concept de l’équivariance est un concept général dans l’estimation statistique [152]. 

L’équivariance d’un estimateur signifie que ses performances ne dépendent pas de la 
valeur réelle du paramètre à estimer. Dans le contexte du modèle de base de l’ACI, ceci 
signifie que les CI peuvent être estimés avec les mêmes performances alors que la matrice 
de mélange n’est jamais le cas. EASI était un des premiers algorithmes de l’ACI qui s’est 
explicitement avéré équivariant. En fait, la plupart des estimateurs du modèle de base de 
l’ACI sont équivariants [153]. 

 
 

3. 7. Algorithme Noisy FastICA 
 

Dans la pratique, le bruit est souvent présent dans les données. Le bruit peut être engendré 
par les vibrations et les échauffements des composantes électroniques des instruments 
physiques utilisés pour mesurer et enregistrer les données, ou bien il est dû aux erreurs de 
la modélisation des données. Donc, il est souhaitable que le model de l’ACI soit conçu de 
sorte que le terme de bruit soit aussi pris en considération. Le problème qui se pose, 
cependant, est que l’estimation de la matrice de mélange devient plus difficile en présence 
du bruit. Autre problème posé avec ACI bruitée est comment extraire les CI qui ne sont pas 
bruitées. En effet, le modèle de l’ACI bruitée n’est pas inversible, et donc l’estimation des 
CI non bruitées nécessitent des nouvelles méthodes qui mènent à des formes intéressantes 
des procédures de débruitage. 
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Dans ce sous – paragraphe, nous allons traiter l’estimation du modèle de l’ACI dans 
les situations où le bruit additif est présent. Tout d’abord, notons qu’il a été montré, dans 
certains cas de ces situations, que la matrice de mélange � peut être facilement estimée 
avec les méthodes de base de l’ACI [50]. Cependant, dans les cas où l’utilisation de ces 
méthodes n’est pas possible, d’autres techniques d’estimation de la matrice � sont alors à 
considérer. Des telles techniques sont basées sur le principe de biaiser les concepts des 
algorithmes des base de l’ACI en intégrant le model de bruit additif dans le processus 
d’apprentissage, afin de neutraliser les statistiques du bruit [154-166, 144]. Dans ce 
contexte, nous allons présenter, dans ce qui suit, la version biaisée de FastICA, nommée 
Noisy FastICA, qui tient compte de bruit additif. Mais la suppression du bruit dans les CI 
ainsi estimées ne sera pas, considérée ici. Néanmoins, et d’après les conclusions publiées 
dans [50], les différentes méthodes de l’ACI bruitée proposées dans la littérature sont de 
caractère conceptuel et leur utilité dans la pratique n’a pas été démontrée. Par conséquent, 
il est toujours recommandé de débruiter préalablement les données de sorte que les 
méthodes de base de l’ACI puissent être utilisées d’une manière cohérente avec la nature 
du modèle de base de l’ACI. 
 

3. 7. 1 Formulation mathématique : 
L’extension du modèle de l’ACI à la situation où le bruit est présent consiste d’abord à 
supposer que le bruit est additif. C’est une hypothèse permette de considérer une 
formulation simple du modèle de l’ACI bruitée. Un tel modèle peut alors être exprimé 
comme suit :  
 

a � �� 	 N                                                       (50) 
 
où N est le vecteur bruit. Autres hypothèses sur le bruit sont généralement supposées telles 
que le modèle gaussien pour le bruit et l’indépendance statistique entre ce dernier et les CI 
à extraire. La matrice de covariance du bruit, notée (T\P, est souvent supposée de 
forme �EZ, ce qui présente une restriction forte dans certains cas. L’hypothèse que cette 
matrice est connue est aussi supposée ici. Notons, dans ce contexte, que peu de travaux qui 
traitent l’estimation de la matrice de covariance inconnue du bruit [167-169]. L’obtention 
de la matrice � à partir du modèle de l’ACI bruité est garantie en respectant les mêmes 
hypothèses de départ du modèle de base de l’ACI, à savoir : indépendance et la non – 
gaussianité des CI. En revanche, les CI à extraire peuvent ne pas être complètement 
séparées du bruit, ce qui nécessite de tenir compte d’autres considérations supplémentaires 
dans le processus d’apprentissage de la matrice �. 

Le bruit dans le modèle (50) est ajouté aux observations. Dans le cas où le bruit est 
ajouté aux sources, le modèle de l’ACI bruitée devient alors comme suit : 

 
a � ��� 	 N�                                                      (51) 

 

avec l’hypothèse que (T\P est aussi diagonale. Soit �� � � 	 N, le modèle (51) peut alors 
se réécrire sous la forme suivante :  
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a � ���                                                            (52) 
 

Le modèle (52) est le modèle de base de l’ACI, mais avec des sources modifiées, et par 
conséquent, les hypothèses de départ de l’ACI restent valables, c’est – à – dire que les 

composantes de �� sont statistiquement indépendantes et non – gaussiennes. Ainsi nous 
pouvons estimer le modèle (52) en utilisant n’importe quelle méthode de base de l’ACI. 
Ceci nous donne un estimateur parfaitement approprié pour le modèle de l’ACI bruitée. 
Ainsi, la matrice � et les CI bruitées peuvent être facilement obtenus. Cependant, la 
détermination des CI non bruitées reste un problème à résoudre. 

 
3. 7. 2. Idée de base : 

Une approche qui permet d’estimer le modèle de l’ACI bruitée est de modifier les 
méthodes de base de l’ACI dans le sens d’enlever, ou au moins de réduire, le biais introduit 
par le bruit dans le modèle de l’ACI bruitée. En effet, soit le modèle de l’ACI des données 
non bruitées suivant : 
 

a" � ��                                                           (53) 
 

Comme cela a été démontré au-dessus, la projection linéaire vqa", dont laquelle la 

non – gaussianité est maximisée pour les données blanchies sous la contrainte �=�� � 1, 

permet d’obtenir les CI recherchées si la mesure de la non-gaussianité est convenablement 
choisie. Ainsi, si nous possédons des mesures de non – gaussianité qui sont immunisées 
vis-à-vis la présence du bruit gaussien, ou au moins, dont les valeurs pour les données non 
– bruitées peuvent être facilement estimées à partir des données bruitées sans qu’elles 
soient affectées, alors n’importe quelle algorithme de base de l’ACI peut être utilisé pour 
extraire les CI recherchées à partir du modèle de l’ACI bruitée (50). En fait, nous avons 
vqa � vqa" 	 vqN et nous souhaitons avoir une mesure de non – gaussianité de vqa" 
à partir de vqa de sorte que cette mesure ne soit pas affectée par la présence du 
terme vqN. Dans ce contexte, si le bruit est supposé gaussien, la mesure de non-
gaussianité à base de kurtosis n’a pas de sens puisque le kurtosis est immunisé vis-à-vis le 
bruit gaussien. En fait, le kurtosis vqa égale le kurtosis vqa"  d’après les propriétés de 
base du kurtosis. 

 
Il est à noter ici que dans l’étape de blanchiment préliminaire, l’effet du bruit doit être 

pris en considération. Ceci est possible si la matrice de covariance du bruit est supposée 
connue. En effet, si nous notons par (T\p la matrice de covariance des données observées 
bruitées, le blanchiment défini par (37) et (38) sera reformulé en replaçant la matrice de 
covariance par l’opération suivante : 

 

� � �(T\p � (T\P�tR E⁄ a�                                             (54) 
 



Chapitre 4                                                                                              Analyse en Composantes Indépendantes 
 
 

- 57 - 
 

La transformation linéaire (54) est appelée quasi – blanchiment du fait que la matrice 
de blanchiment est obtenu à partir de la matrice de covariance des données non – 
bruitées �(T\p � (T\P�. D’après (50) et (54), les données quasi – blanchies possèdent 
alors le modèle de l’ACI bruitée suivant :  
 

� � G� 	 N�                                                       (55) 
 

avec N� et le bruit linéairement transformé par la matrice �(T\p � (T\P�tR E⁄ . La fonction 
d’optimisation (41) pourrait être utilisée pour extraire les CI du modèle (55), si seulement 
nous pouvions l’estimer pour le modèle des données non – bruitées (53) en utilisant le 
vecteur des observations bruitées a. Ainsi, une variante de l’algorithme FastICA peut être 
déduite en modifiant sa règle d’apprentissage (42) et ceci en introduisant le terme biaisant 
due au bruit dans cette règle. Cette variante est alors appelée Noisy FastICA. 
 

3. 7. 3. Algorithme : 
En biaisant la règle d’apprentissage de l’algorithme de base FastICA, nous obtenons ainsi 
l’algorithme Noisy FastICA qui peut être donc annoncé comme suit [166], [165] :  
 

=� � ���',=�q�-� � ,Z 	 ( T\P-��'�,=�q�-�=�                          (56) 
 

( T\P � ��N�N�q� � �(T\p � (T\P�tR E⁄ (T\P�(T\p � (T\P�tR E⁄             (57) 
 

=� � =� � ∑ ,=�q=8-=8�tR8QR                                           (58) 
 

=� � �|
��|��|

                                                           (59) 

 

où ' et '� sont respectivement les dérivées de m et '. Comme dans le cas l’algorithme 
FastICA, l’équation (58) sert à rendre le vecteur =� orthogonal aux lignes de v déjà 

extraites et l’équation (59) est pour normaliser les =�. La fonction ' peut être choisie parmi 

ces trois fonctions suivantes : 
 

'R�5� � ��
��5�,     'E�5� � 5. L�H��5E 2⁄ �,     '4�5� � 54                 (60) 
 

Ces fonctions couvrent essentiellement les non – linéarités utilisées dans l’algorithme 
de FastICA. 
 
 

4. Application de l’ACI en Télécommunications 
 

En télécommunications, l’ACI a été appliquée dans les systèmes à base de CDMA où il 
faut séparer les différents utilisateurs partageant les mêmes ressources fréquentielle. Aussi, 
on trouve des travaux qui considèrent l’ACI pour résoudre les problèmes rencontrés dans 
les systèmes MIMO. 
 



Chapitre 4                                                                                              Analyse en Composantes Indépendantes 
 
 

- 58 - 
 

4. 1. Application de l’ACI dans les systèmes à base de CDMA 
 
Les premiers travaux publiés dans ce contexte [170] ont visé d’estimer les symboles issus 
du système DS – CDMA en utilisant l’algorithme FastICA. Le canal considéré est à multi 
trajets. Dans [171] et [172], l’ACI a été appliquée au récepteur type multi – utilisateurs. 
Les auteurs dans [173] proposent d’associer ACI aux deux récepteurs différents en formant 
ainsi deux nouveaux récepteurs. Les deux structures hybrides de récepteurs considérées 
sont : structure RAKE – ACI et structure MMSE – ACI. L’approche proposée dans [174] 
est semi – aveugle basée sur la connaissance a priori de la signature. En [175] l’application 
de l’ACI est considérée en tenant compte du bruit. L’algorithme SAND (abréviation de 
l’appellation anglaise de l’algorithme : Stochastic Advanced Nonlinear Denoising) a été 
proposé dans [176], où l’ACI a été appliquée au récepteur CDMA pour un canal MIMO. Il 
a été prouvé que cet algorithme donne des meilleures performances par rapport aux autres 
récepteurs type multi – utilisateurs. L’application de l’ACI pour un canal type Rayleigh a 
été considérée dans [177] et [178]. Une telle approche résiste à la présence de MAI dans 
les systèmes CDMA à évanouissements. En [179] les auteurs ont combiné le détecteur 
SUD (abréviation de l’appellation anglaise : Single User Detection) avec l’ACI. Le 
récepteur résultant permet de résoudre le problème d’estimation de symbole sans le code 
d’étalement. Une nouvelle approche de l’ACI basée sur le critère NLR (abréviation d’ 
l’appellation anglaise du critère : Non parametric Likelihood Ratio) pour la suppression 
des interférences dans les systèmes CDMA a été proposée dans [180]. L’approche permet 
de détecter simultanément les signaux des utilisateurs. L’approche a été comparée aux 
deux autres approches, à savoir  RAKE – FastICA et MMSE – FastICA. L’approche de 
séparation à base de critère de maximum de vraisemblance a été utilisée dans [181]. 
L’algorithme « Robust Accurate Direct Independent Component Analysis (RADICAL) » a 
été proposé dans [182] et combiné avec un détecteur conventionnel afin de réduire les MAI 
en temps réel. 
 

4. 2. Application de l’ACI dans les systèmes MIMO – STBC 
 
Une autre application intéressante de l’ACI en télécommunications est dans les réseaux 
d’antennes type MIMO, en particulier avec un codage spatio – temporel en bloc (STBC). 
Dans cette configuration de transmission, la séparation des symboles transmis, en utilisant 
l’ACI, est réalisée sans estimer le canal de transmission. 
 

En effet, le décodage STBC nécessite la connaissance a priori du canal au niveau du 
récepteur. Donc les performances du STBC dépendent de l’exactitude de l’estimation du 
canal. Cependant, si l’environnement de communication est variable, le canal est alors 
subie à des variations non prisent en considération durant son estimation. Ainsi, des erreurs 
se présentent dans l’estimation du canal et les performances du système sont alors 
dégradées. Notons que l’estimation du canal nécessite, en outre, une grande efficacité 
spectrale due à l’utilisation de longues séquences d’apprentissage. 
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L’application de l’ACI consiste à estimer les symboles transmis en utilisant 
uniquement les observations et sans recours à la connaissance a priori du canal. Dans 
[183], une technique à base de l’ACI a été proposée pour détecter les symboles transmis à 
travers une configuration type MIMO – STBC et sans estimation du canal. Du fait que les 
séquences d’apprentissage ne sont pas utilisées dans l’estimation du canal, l’avantage 
d’une telle technique est donc l’exploitation efficace de la bande passante disponible. 
L’évaluation de la technique a été faite à travers une étude comparative avec un récepteur 
basé sur le principe de maximum de vraisemblance. Les performances du système STBC 
associé à l’ACI font aussi l’objet du travail publié dans [184], où trois algorithmes 
différents de l’ACI ont été utilisés, à savoir : EASI, FastICA et JADE. Dans [185], l’ACI a 
été appliquée dans le cas de STBC et V-Blast pour des symboles à valeurs complexes. 
 
 

5. Conclusion 
 
Dans ce chapitre, nous avons abordé le domaine de séparation de sources en mettant en 
évidence les différentes stratégies qui ont été proposées pour résoudre le problème de BSS. 
Ainsi, la problématique de BSS a été posée d’une manière à éviter toutes les ambigüités 
possibles souvent rencontrées dans la littérature. Les différents critères utilisés pour 
effectuer la séparation ont été présentés. Ensuite, l’ACI a été exposée en détails en 
ressortant sa différence avec le BSS. Des algorithmes connus de l’ACI ont été donnés et les 
applications perspectives de l’ACI dans le domaine des télécommunications ont été 
discutées. Notre application de l’ACI sera abordée en détails dans le chapitre suivant dans 
le quel nous allons préciser notre contexte d’application et ainsi la modélisation du 
problème posé dans notre cas [186]. Une étude comparative sera aussi donnée afin de 
conclure les avantages et les inconvénients ainsi que les limitations de notre proposition. 
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Chapitre 5 
 

Résultats Expérimentaux : Tests et Évaluations 
 
 

1. Introduction 
 
Avant de concevoir des systèmes de communication, l’évaluation de leurs performances 
s’avère nécessaire. La méthode la plus judicieuse pour effectuer cette évaluation est 
l’approche analytique, où tous les paramètres sont calculés rigoureusement en adoptant une 
démarche mathématique. Toutefois, cette approche n’est souvent pas privilégiée en raison 
de sa complexité. Elle demeure par contre assez bien adaptée pour des modèles 
mathématiques simplifiés qui sont généralement loin de la réalité physique. La simulation 
est alors un recours efficace qui épargne aux concepteurs la manipulation de formules 
mathématiques, afin de prêter attention qu’aux résultats. 
 

Les performances d’un système de transmission sont surtout évaluées par son aptitude à 
résister aux perturbations, c’est à dire à assurer un BER aussi faible que possible, et à 
acheminer le plus d’information utile, ce qui revient à maximiser sa capacité, ou son 
efficacité spectrale. Pour pouvoir comparer les différents modèles étudiés, nous allons 
donc avoir recours à des simulations de transmissions. Ces simulations ont été réalisées 
sous l’environnement MatLab Version 7.5. Les tests ont été effectués sur une machine 
dotée d’un processeur Pentium 4, 1.8Ghz. 

 
Les résultats présentés dans ce chapitre ont été obtenus par la méthode de Monte Carlo 

utilisées généralement pour résoudre approximativement les problèmes mathématiques et 
physiques de nature aléatoire par simulation. L’organigramme général des simulations 
ainsi réalisées est illustré par la figure (5.1). 
 
 

2. Performances du Système MIMO 
 
Dans un premier temps, nous supposons un système MIMO en codage spatio – temporel 
par blocs (Figure 5.2) avec deux antennes émettrices �� et un nombre d’antennes 
réceptrices �� variable. La figure 5.3 nous donne les performances en termes d’évaluation 
de BER en fonction du SNR pour des valeurs de �� différentes. Notons que dans cette 
simulation la modulation utilisée est la BPSK. 
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Figure 5. 1 : Organigramme général des algorithmes des simulations. 

 
 

Nous remarquons que le BER est abaissé en augmentant le nombre d’antennes à la 
réception. Ceci est justifié par le fait qu’à la réeption plusieurs versions du signal émis sont 
considérés ce qui a pour effet de réduire le taux d’erreur. 
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Figure 5. 2 : Schéma synoptique général d’un système STBC. 
 
 

 
Figure 5. 3: Performances du STBC : Nombre d’antennes �� est variable et le canal 

considéré est supposé de type Rayleigh. 
 

 
Nous avons vu dans le chapitre 2 qu’il y a plusieurs méthodes et algorithmes pour la 

détection. Nous avons mentionné que le récepteur optimal est le récepteur ML, sauf que sa 
complexité empêche son utilisation dans la pratique [23]. Tout d’abord, nous considérons 
ici le cas d’un système MIMO avec �� � 2 et �� � 2. La figure 5.4 nous montre la 
variation de BER en fonction du SNR, en utilisant, respectivement, les récepteurs ML, 
MMSE, MMSE – ML et MRC (abréviation de l’appellation en anglais : Maximum Ratio 
Combining). Nous remarquons que les différents algorithmes ont presque la même  
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Figure 5. 4 : Comparaison entre les performances des différents récepteurs dans un canal 

de type Rayleigh (configuration d’antennes : 2x2). 
 
 

caractéristique. Cependant, une légère amélioration aux grandes valeurs du SNR, pour les 
récepteurs MMSE et MMSE – ML, est observée. Cette amélioration est due au fait que le 
récepteur MMSE tient en compte de la présence du bruit additif, ce qui n’est pas le cas 
pour le récepteur MRC. Nous pouvons aussi avancer que la détection linéaire MRC est 
équivalente à une détection type ML, comme il peut être justifié par l’équation (2.20). 
 

Afin de mettre en évidence l’influence de la modulation sur les performances du 
système STBC, nous présentons dans la figure (5.5) les variations du BER en fonction du 
SNR et ceci pour les modulations numériques suivantes : BPSK, QPSK et 4-QAM. Pour la 
modulation PSK, nous remarquons que plus le nombre de constellations augment plus le 
BER se dégrade. Pour les deux modulations BPSK et 4-QAM, nous remarquons que leurs 
courbes correspondantes sont presque confondues. 

 
Nous s’intéressons maintenant à l’influence du canal de transmission sur le système 

MIMO. La figure 5.6 nous montre le BER en fonction du SNR d’un système STBC avec 
deux canaux différents AWGN et Rayleigh, respectivement. Nous remarquons que le BER 
pour un canal de type Rayleigh se dégrade par rapport à celui pour un canal de type 
AWGN, ce qui explique l’effet des évanouissements présents dans le canal. Nous notons 
ainsi une diminution de 3�	 pour un taux de BER de 10

�
 et de 5�	 pour un taux de 
BER de 10

��. 
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Figure 5. 5 : Comparaison entre les performances du système STBC pour différentes 

modulations numériques dans un canal de type Rayleigh (configuration d’antennes : 2x2). 
 
 

 
 

Figure 5. 6 : Comparaison entre les performances du système STBC avec deux canaux 
différents AWGN et Rayleigh, respectivement. 
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3. Performances du Système CDMA 
 
Dans cette simulation, nous avons considéré la configuration suivante : un émetteur, un 
récepteur, modulation BPSK et canal type AWGN. Le schéma synoptique d’une telle 
configuration simulée est illustré par la figure 5.7. 
 

Dans cette première partie de simulation, nous avons fixé le nombre des données 
transmises et la longueur des séquences d’étalement. L’évaluation du BER en fonction du 
SNR se fait en faisant varier le nombre d’usager �. Il convient de préciser que nous avons 
utilisé la modulation BPSK et les codes de gold. D’après la figure 5.8, les performances se 
dégradent très rapidement si le nombre � d’utilisateurs augmente. Pour un seul usager, les 
performances sont bonnes car le BER est en dessous de 10

�� pour un SNR au voisinage 
de 8�	. Cependant, lorsque le nombre d’usagers passe à 10 ou 20, le BER reste au – 
dessus de 10

��
 pour une valeur de SNR de 20�	. Étant donné que nous avons utilisé les 

séquences de gold, les intercorrélations ne sont pas tout à fait nulles, donc le deuxième 
terme de l’équation (3.18) qui est considéré comme interférence par accès multiple va 
affaiblir le BER lorsque le nombre d’utilisateurs augmente. 

 
Dans la deuxième partie de simulation, nous avons fixé le nombre d’usagers à 10 et 

nous avons fait varier le gain d’étalement SF (en anglais : Spreading Factor). Les courbes 
représentant les variations du BER en fonction du SNR sont données dans la figure 5.9. 
Cette figure nous montre que l’augmentation du gain d’étalement a une influence positive 
sur le BER. En effet, ce dernier dépasse les 10

�� à 10�	 pour un SF de 127, tandis que 
pour un SF de 31, il ne dépasse pas la valeur 10

��. 
 
La figure 5.10 nous montre une comparaison entre les performances des différents 

récepteurs que nous avons utilisés, à savoir : MF, ZF et MMSE. Notons que dans cette 
simulation, nous avons effectué les tests dans les mêmes conditions pour tous les 
récepteurs. Nous remarquons que le filtre MF est le récepteur qui donne des résultats les 
moins performants. Le récepteur MMSE reste le meilleur suivi de ZF. Nous remarquons 
aussi, pour le récepteur MF, que le BER n’atteint pas la valeur 10

�� pour des SNR élevés. 
Ceci est du à la présence de MAI, se qui confirme que le récepteur MF ne résiste pas 
contre la présence du MAI. En revanche, à travers les valeurs du BER du récepteur MMSE 
qui atteignent la barre 10

��, nous constatons que ce dernier élimine l’effet du MAI. 
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Figure 5. 7 : Schéma synoptique général d’un système CDMA. 
 
 

 
Figure 5. 8 : Performances du récepteur MF pour K variable, le canal considéré est de type 

AWGN et le gain d’étalement SF=31. 
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Figure 5. 9 : Performances du récepteur MF pour SF variable, le canal considéré est de 

type AWGN et le nombre d’utilisateurs est fixé à K=10. 
 
 

 
 

Figure 5. 10 : Comparaison entre les performances des différents récepteurs dans un canal 
de type AWGN, le nombre d’utilisateurs est fixé à K=10 et le gain d’étalement est fixé à 

SF=31. 
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4. Performances du CDMA Dans le Contexte MIMO 
 
Dans cette simulation, nous allons étudier l’amélioration due à l’utilisation de la diversité 
spatiale avec la technique CDMA. Nous avons supposé dans cette simulation une liaison 
descendante et une parfaite synchronisation entre les utilisateurs. Le canal est supposé de 
type Rayleigh. La figure 5.11 nous donne le schéma synoptique général du système étudié, 
où nous avons � utilisateurs partagent le même émetteur avec �� antennes et un récepteur 
pour détecter seulement le signal émis par l’utilisateur désiré. Chaque signal utilisateur 
� est codé par le codeur STBC en �� groupes de flux. Chaque flux d’informations est étalé 
par le code correspondant à son utilisateur. Les flux d’un même groupe sont additionnés et 
émis par l’antenne correspondante. Dans toutes les simulations que nous avons faites, le 
code de Gold est choisi avec un facteur d’étalement SF égale à 31. 

 
La figure 5.12 nous montre l’effet des MAI avec un nombre d’utilisateurs différent. 

Les codes d’étalement utilisés sont générés aléatoirement pour chaque itération de Monte – 
Carlo. Le récepteur utilisé est MF, donc le signal reçu est convolué avec le code 
d’étalement du l’utilisateur désiré. Les signaux issus des autres utilisateurs sont considérés 
comme bruit. Nous constatons que pour un nombre d’utilisateurs égale seulement à 20, le 
BER ne descend pas en dessous de 10

��, même pour un SNR de 20�	. Cependant, pour 
un nombre d’utilisateurs moins, le BER obtenu est meilleur. Nous constatons également 
que l’effet du MAI reste présent même après l’utilisation du codage STBC, et par 
conséquent, l’introduction de la technique MIMO a amélioré le BER. 
 

Dans la simulation suivante, nous considérons le même système avec les mêmes 
caractéristiques précédentes, mais avec un nombre d’usagers fixé à 10 utilisateurs et un 
gain d’étalement variable. La figure 5.13 nous montre que l’augmentation du gain 
d’étalement a une bonne influence sur le BER. Ceci est justifié par le fait que la puissance 
du symbole est en fonction du gain d’étalement. Donc plus SF augmente, plus la puissance 
utile devient prépondérante à la somme de la puissance due au MAI, d’où une amélioration 
du BER. 

 
Afin de comparer les performances du système pour une modulation donnée, la figure 

.5.14 nous donne l’évolution du BER en fonction du SNR. Dans cette simulation, le 
système MIMO – CDMA est considéré pour différents types de modulations numériques. 
Donc, nous avons à simuler plusieurs types de symbole transmis à travers ce système ce 
qui permet d’évaluer les performances du récepteur pour la séparation les symboles issus 
des différentes modulations. Ainsi, nous constatons qu’avec la modulation 64-QAM, le 
système subit une dégradation considérable de performances par rapport à la modulation 
PSK. La performance du système avec la QPSK est de 3.5�	 supérieur au système 16-
QAM et de 8.5�	 meilleur par rapport au système 64-QAM pour un BER de 
10

�

 et 10

��, respectivement. L’allure du BER pour le système MIMO – CDMA avec une 
modulation BPSK est légèrement meilleure que celle avec la modulation QPSK.  
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Figure 5. 11: Schéma synoptique général d’un système MIMO – CDMA. 
 

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

Nous étudions maintenant l’effet de la diversité spatiale sur les performances du 
système. Dans cette partie, nous allons évaluer les performances des systèmes MIMO – 
CDMA, toujours par une simulation de type Monte – Carlo, avec une modulation BPSK et 
ceci afin de pouvoir les comparer avec celles des systèmes STBC ou bien CDMA. La 
figure 5.15 nous montre les résultats obtenus pour un système MIMO – CDMA, avec un 
nombre d’utilisateurs fixé à � � 2 pour différents nombres �� d’antennes réceptrices, et 
les codes d’étalement utilisés sont les séquences du Gold. Nous remarquons que les 
performances s’améliorent en augmentant le nombre d’antennes réceptrices. Cette 
amélioration est due à la disponibilité de plusieurs versions du signal émis au niveau du 
récepteur. 

 
 

Décodeur 
STBC 

 

Décodeur 
STBC 

 

 

Décision 

n1(t) 

n2(t) 

Canal 

 

Décision 

 
MF 

 

 
MF 

 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

C1 

C k 

 

Source 
1 

S
/
P 

 

BPSK 

 
Codeur 
STBC 

 

Source 
K 

S
/
P 

 

BPSK 

 
Codeur 
STBC 

C1 

C1 

C k 

C k 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

11ŝ  
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Figure 5. 12 : Performances du récepteur MF pour K variable, le canal considéré est de 

type Rayleigh et le gain d’étalement SF=31. 
 
 

 
Figure 5. 13 : Performances du récepteur MF pour SF variable, le canal considéré est de 

type Rayleigh et le nombre d’utilisateurs est fixé à K=10. 
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Figure 5. 14 : Performances du récepteur MF pour différentes modulations, le canal 

considéré est de type Rayleigh et le nombre d’utilisateurs est fixé à K=2. 
 
 

 
Figure 5. 15 : Performances du récepteur MF pour �� variable, le canal considéré est de 
type Rayleigh, le gain d’étalement est fixé à SF=31 et le nombre d’utilisateurs à K=2. 
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Les performances du même système avec 3 antennes émettrices sont représentées par 
la figure 5.16. D’après cette figure, nous pouvons noter que même si le nombre d’antennes 
émettrices dépasse celui d’antennes réceptrices, le système donne toujours des bons 
résultats, ce qui n’est pas le cas pour les systèmes MIMO sans codage spatio – temporel. 
Or, nous avons vu dans la section précédente que lorsque le nombre d’antennes émettrices 
augmente, le BER diminue, donc nous avons une amélioration des performances ce qui 
présente un avantage pour les systèmes STBC. 
 

Nous proposons maintenant une autre architecture du système MIMO – CDMA. Le 
schéma synoptique d’un tel système est présenté dans la figure 5.17. L’idée est la même 
que pour le premier système MIMO – CDMA avec codage STBC, la seule différence est 
de permuter entre STBC et étalement en émission et en réception. Nous supposons  
toujours une liaison descendante et une parfaite synchronisation entre les utilisateurs. Le 
canal est supposé de type Rayleigh où nous avons � utilisateurs partagent le même 
émetteur avec �� antennes et un récepteur pour détecter seulement le signal émis par 
l’utilisateur désiré. Chaque signal utilisateur �  étalé par le code correspondant à son 
utilisateur. Les signaux issus des différents utilisateurs sont alors additionnés. Le signal 
résultant est ensuite codé par le codeur STBC en �� groupes de flux. Chaque flux 
d’informations est émis par l’antenne correspondante. Dans toutes les simulations que nous 
avons faites, la modulation BPSK est utilisée et le code de Gold est choisi avec un facteur 
d’étalement SF égale à 31. 

 
Dans la première simulation, nous avons varie le nombre d’usagers et nous avons fixé 

les autres paramètres. Les résultats donnés dans la figure 5.18 nous montrent que plus le 
nombre d’utilisateurs augment, plus le BER se dégrade. Cela est due à l’effet du MAI. En 
ce qui concerne le BER pour un système MIMO – CDMA avec 5 utilisateurs, une 
dégradation uniforme est observée. Tandis que pour le système à 10 utilisateurs, les 
performances se dégradent davantage pour le BER, ce qui explique le taux important de 
MAI généré par les différents utilisateurs. 

 
Dans ce qui suit, nous allons fixer le nombre d’usagers à 10 usagers et faire varier le 

gain d’étalement. D’après la figure 5.19, l’augmentation du gain d’étalement à influencer 
positivement sur les performances du système en termes de BER. 

 
La simulation suivante exploite la diversité spatiale à la réception. D’après la figure 

5.20, mêmes remarques peuvent être reformulées concernant le BER qui a été amélioré en 
augmentant le nombre d’antennes. 

 
Dans cette partie de simulation, nous allons considérer le canal AWGN et le canal 

Rayleigh et nous allons garder les autres paramètres identiques. Les résultats obtenus sont 
illustrés par la figure 5.21. Nous observons une dégradation du BER en passant du canal 
AWGN au canal Rayleigh. 
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Figure 5. 16 : Performances du récepteur MF pour �� variable, le canal considéré est de 
type Rayleigh, le gain d’étalement est fixé à SF=31 et le nombre d’utilisateurs à K=2. 

 

 

 
 

Figure 5. 17 : Schéma synoptique général d’un système MIMO – CDMA. 
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Figure 5. 18 : Performances du récepteur MF pour K variable, le canal considéré est de 

type Rayleigh et le gain d’étalement est fixé à SF=31. 
 
 

 
Figure 5. 19 : Performances du récepteur MF pour SF variable, le canal considéré est de 

type Rayleigh et le nombre d’utilisateurs est fixé à K=10. 
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Figure 5. 20 : Performances du récepteur MF pour ��variable, le canal considéré est de 
type Rayleigh, le gain d’étalement est fixé à SF=31 et le nombre d’utilisateurs est fixé à 

K=2. 
 
 

 
Figure 5. 21 Comparaison entre les performances du récepteur MF suivant le canal 

AWGN ou le canal Rayleigh, le nombre d’utilisateur est fixé à K=2 et le gain d’étalement 
est fixé à SF=31. 
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Afin de comparer les performances des récepteurs, une dernière simulation pour cette 
architecture a été faite. La figure 5.22 nous montre les performances des systèmes utilisant 
le récepteur MMSE pour un système avec 5 utilisateurs. Nous remarquons qu’en utilisant 
le récepteur MMSE pour la détection multi – usagers, l’effet du MAI s’affaiblit et le BER 
s’améliore. 

 
 

5. Application de l’ACI Dans le Contexte MIMO 
 
Dans ce paragraphe, nous allons étudier les performances du système Alamouti [14] avec 
les différents algorithmes de l’ACI. Nous avons simulé plusieurs cas afin d’évaluer les 
algorithmes de l’ACI et cela dans le cadre de divers scénarios à savoir le nombre 
d’antennes réceptrices et la taille de la trame transmise. Les simulations sont obtenues en 
considérant un système STBC (figure 5.23) avec deux antennes émettrices. Le canal de 
transmission est supposé de type AWGN et la modulation BPSK a été utilisée. A la 
réception, une ou deux antennes de réception ont été considérées. 
 

Nous avons effectué une étude du système MIMO avec un codage STBC. 
L’information est envoyée sous forme de blocs dont la taille de chacun est de 2 bits. La 
simulation est faite pour une taille de trame de 1000 puis 5000 bits avec une configuration 
de 2x1 et 2x2. Les trois algorithmes ont été testés pour les deux configurations. Les figures 
5.24, 5.25, 5.26 et 5.27 nous montrent le BER des différents algorithmes en fonction du 
SNR. 
 

D’après ces figues, l’algorithme Noisy FastICA présente les meilleures performances 
par rapport aux autres algorithmes de l’ACI. Cela est dû à la prise en considération du bruit 
dans le modèle de l’ACI bruitée. Tandis que l’algorithme EASI présente des performances 
mauvaises mais qui s’améliorent pour 5000 bits. Nous remarquons aussi, à partir des 
figures 5.28, 5.29, 5.3 et 5.31, que la séparation des signaux STBC s’améliore en 
augmentant le nombre de bits. En conclusion, le BER est amélioré avec les différents 
algorithmes de l’ACI en augmentant la longueur du signal transmis. 
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Figure 5. 22 : Comparaison entre les performances des différent récepteurs dans un canal 
de type Rayleigh, le nombre d’utilisateur est fixé à K=5 et le gain d’étalement est fixé à 

SF=31. 
 
 

 
 

Figure 5. 23 : Architecture du système STBC à base du récepteur ACI. 
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Figure 5. 24 : Performances des algorithmes ACI, le canal considéré est de type AWGN, 

le nombre d’antennes 2x1 et la taille des données transmises N=1000 bits. 
 
 

 
Figure 5. 25 : Performances des algorithmes ACI, le canal considéré est de type AWGN, 

le nombre d’antennes 2x1 et la taille des données transmises N=5000 bits. 
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Figure 5. 26 : Performances des algorithmes ACI, le canal considéré est de type AWGN, 

le nombre d’antennes 2x2 et la taille des données transmises N=1000 bits. 
 
 

 
Figure 5. 27 : Performances des algorithmes ACI, le canal considéré est de type AWGN, 

le nombre d’antennes 2x2 et la  taille des données transmises N=5000 bits. 
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Figure 5. 28 : Comparaison entre les signaux sources, reçus et séparés pour une trame 

transmise de 400 bits en appliquant l’algorithme EASI. 

 
Figure 5. 29 : Comparaison entre les signaux sources, reçus et séparés pour une trame 

transmise de 4000 bits en appliquant l’algorithme EASI. 

 
Figure 5. 30 : Comparaison entre les signaux sources, reçus et séparés pour une trame 

transmise de 400 bits en appliquant l’algorithme FastICA. 

 
Figure 5. 31 : Comparaison entre les signaux sources, reçus et séparés pour une trame 

transmise de 4000 bits en appliquant l’algorithme FastICA. 
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6. Application de l’ACI Dans le Contexte CDMA 
 
L’initialisation est une phase très importante pour un algorithme de l’ACI. Nous avons 
initialisé chaque ligne de la matrice de séparation par la séquence d’étalement 
correspondante à l’utilisateur. La matrice de séparation ainsi obtenue joue le rôle des 
séquences d’étalement mais avec des coefficients d’intercorrélation plus faibles. La 
séparation est donc effectuée conjointement avec le dés-étalement (Figure 5.32). Ce qui va 
se traduire, comme nous allons le montrer par la suite, par une amélioration des 
performances en termes de BER et de complexité du système. 

 
La figure 5.33 nous donne les performances du système CDMA sur un canal type 

AWGN en utilisant l’ACI à la réception. Nous remarquons que le récepteur ACI donne des 
bonnes performances par rapport au récepteur MF, même dans le cas ou le nombre 
d’utilisateurs est important. L’ACI permet donc de réduire les effets d’accès multiple. La 
complexité du système est réduite du fait que l’estimation du canal a été évitée. 

 
Dans les mêmes conditions de simulation précédente, la figure 5.34 nous donne le 

BER en fonction du SNR pour un gain d’étalement variable. Le  récepteur ACI donne aussi 
des bonnes performances avec un gain d’étalement important. 

 
La figure (5.35) nous montre que les performances du récepteur MMSE sont atteintes 

par le récepteur ACI, ce qui permet de réduire la complexité du système en éliminant les 
inverseurs utilisés par le MMSE. 
 
 

7. Conclusion 
 
Dans un premier temps, nous avons étudié particulièrement les aspects du codage spatio – 
temporel par bloc dans le système MIMO et nous avons donné deux différentes 
architectures spatio – temporelles adaptées au contexte CDMA. Ces dernières ont été 
simulées et ont donné des bonnes performances en termes de BER. Vu les résultats 
obtenus, nous pouvons avancer que le nombre des utilisateurs affecte substantiellement les 
performances de chacun des récepteurs étudiés, mais avec des degrés différents. Le 
récepteur MMSE résiste mieux aux MAI. La taille du gain d’étalement contribue à 
l’amélioration des performances en termes de BER. 
 

Dans un second temps, nous nous sommes intéressés à l’application de l’ACI. Les 
algorithmes EASI et FastICA ont été utilisées et testés. Enfin, nous avons proposé une 
nouvelle combinaison Noisy FastICA – STBC dans laquelle le bruit est pris en charge par 
le modèle de l’ACI bruitée [186]. Cette nouvelle technique a donné des performances 
semblables aux techniques de détections classiques. Ainsi, l’introduction de l’ACI bruitée 
permet de s’affranchir de l’estimation du canal dans le contexte MIMO et de diminuer 
ainsi la complexité tout en ayant de bonnes performances. 
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Figure 5. 32 : Architecture du système CDMA à base du récepteur ACI. 
 
 

 
 

Figure 5. 33 : Performances du récepteur MF pour K variable, le canal considéré est de 
type AWGN et le gain d’étalement est fixé à SF=31. 
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Figure 5. 34 : Performances du récepteur MF pour SF variable, le canal considéré est de 

type AWGN et le nombre d’utilisateurs est fixé à K=10. 
 
 

 
Figure 5. 35 : Comparaison des performances des différents récepteurs dans un canal de 

type AWGN, le nombre d’utilisateur est fixé à K=10 et le gain d’étalement est fixé à 
SF=31. 
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Conclusion Générale et Perspectives 
 
 
Ce Mémoire de Magister a été consacré essentiellement à l’étude des systèmes de 
transmissions multi – antennes. Dans un premier temps, nous avons décrit le 
fonctionnement d’une chaîne classique de transmission numérique, notamment celle qui 
caractérise le mieux les communications radio – mobiles. 
 

Après le premier chapitre qui situé le contexte de notre travail, la diversité spatiale, à la 
fois à l’émission et à la réception, a fait l’objet du deuxième chapitre. Les différentes 
architectures MIMO, c’est – à – dire les codages spatio – temporels en blocs ainsi que les 
systèmes basés sur le multiplexage spatial, ont été présentées. Nous avons alors détaillé 
quelques récepteurs envisageables pour ce type de transmission. Si le récepteur basé sur le 
forçage à zéro (ZF) est le plus simple à mettre en œuvre, ses performances, cependant, ne 
sont pas satisfaisantes. Le récepteur MMSE basé sur l’erreur quadratique moyenne offre 
des perspectives plus intéressantes, tout comme le récepteur à annulations successives 
d’interférences. 

 
La technologie d’accès multiple CDMA a été étudiée dans le troisième chapitre. Nous 

avons présenté le principe d’étalement de spectre par une séquence directe, ainsi les 
différents codes utilisés. L’interférence inter – usagers (MAI) est le principal problème qui 
se pose avec cette technologie. Le détecteur ZF s’est avéré le plus adéquat pour remédier 
au MAI, cependant, ces performances sont faibles vis-à-vis à la présence du bruit. Quant 
au récepteur conventionnel, il n’est performant que lorsque les codes d’étalement des 
différents usagers sont orthogonaux. Le détecteur basé sur l’algorithme MMSE donne les 
meilleures performances. 

 
Les aspects du codage spatio – temporel par bloc dans le système MIMO ont été 

considérés plus dans notre travail. Nous avons donné deux différentes architectures spatio 
– temporelles adaptées au contexte CDMA. 

 
La plupart des contributions faites dans le contexte MIMO considèrent que le canal de 

propagation est connu du côte de l’émetteur et/ou du récepteur. Dans la pratique, le canal 
de propagation devrait être estimé au moins au niveau du récepteur. Habituellement, dans 
tels systèmes des communications, nous utilisons des séquences d’apprentissage afin 
d’estimer le canal de propagation. Cependant, des résultats récents montrent que les 
systèmes utilisant les séquences d’apprentissage dans le contexte MIMO sont sous – 
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optimaux en termes de SNR. De plus, ils réduisent le flux des informations dans le 
système. 

 
C’est pourquoi, dans la seconde partie de notre Mémoire, nous avons utilisé les 

algorithmes de l’ACI dont l’avantage est que l’estimation du canal est évitée. Plusieurs 
algorithmes de l’ACI ont été alors testés et évalués. Nous avons également proposé une 
nouvelle combinaison de l’ACI bruitée avec STBC dont les résultats obtenus sont 
promoteurs. 

 
Comme perspectives de notre travail, nous nous envisageons d’abord de résoudre le 

problème de l’ordre des CI extraites, du faite que ce problème reste encore ouvert dans la 
littérature. En effet, il est souhaitable que les CI à extraire soient liées directement aux 
utilisateurs dans le cas ou le nombre des usagers est supérieur à deux. Or, ceci n’est pas le 
cas, malheureusement, avec les différents algorithmes de l’ACI. Ensuite, comme deuxième 
perspective, nous essayons d’extraire des CI qui ne sont pas bruitées. En fait, bien que les 
résultats de Noisy FasICA dans notre application sont acceptables, les CI extraites avec cet 
algorithme sont bruitées en raison de la non – inversibilité de la matrice de séparation 
obtenue. Ainsi, un post – traitement permettant de réduire, ou de supprimer, le bruit est 
alors nécessaire dans le cas de l’utilisation de l’algorithme Noisy FastICA. 
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