Colloque GRETSI, 11-14 septembre 2007, Troyes 1333

Sequence d’ apprentissage optimale pour I’ estimation conjointe du
canal et du résidu de fréquence porteuse

Philippe GBLAT 1, Pascal BANCHI2

1Ecole Nationale Sugrieure des &écommunications (ENST)
46 rue Barrault, 75013 Paris, France

2Ecole Supfieure d’Electricié’ (Supglec)
Plateau du Moulon, Gif sur Yvette, France

philippe.ciblateenst.fr,pascal.bianchi@esupelec. fr

Résumé —Dans le contexte des communications muigies, Nous Nous sommesErdS$ses au probléme de I'estimation conjointe dedpanse
impulsionnelle du canal et desidu de fequence porteuse lorsqu’unegsience d’apprentissage est disponible. Nous nous sommes cencentr’
sur la conception deesjuence d'apprentissage permettant d’optimiser les performances d’estimation des dewetrpardinErét. Dans la
litterature, lesejuences d'apprentissage ne sont optimisées que pelipegnles performances d’estimation d’'un des deux petess d'inErét.

Il s’avére que cela se produit souvent airdhent du paraetie &lais€. Dans notre travail, nous exhibons ueguence d’apprentissage qui est
pertinente pour les deux paretreés. Le esultat nouveau de ce papieside, d'une part, dans I'obtention d’une expression analytique de I'erreur
quadratique moyenne entre le symbeiris$ et le symboleetect lorsqu'il y a des erreurs d’estimation sur le canal eeldl et, d’autre part,
dans I'optimisation de cette erreur quadratique moyenne en fonction eiguarsce d’apprentissage permettant ainsi de la choisir judicieusement.

Abstract — We consider signal-carrier and single-user transmission over a frequency-selective channel. We focus on the data-aided joint
estimation of the dispersive channel and the frequency offset. We propose a new training sequence selection strategy relevant for both parameters
of interest in the context of a Ricean fading channel. Our strategy relies on the minimization of the Mean-Square Error on data symbols at the
output of a Wiener equalizer after frequency offset compensation. Simulations based on bit error rate confirm our claim.

1 Introduction nal afin d’avoir une optimisation irgfendante de laeglisation
du canal. Mais pour des soucis de simpéi¢ités auteurs ne
Dans un systine de communication, une mauvaise estimaConsicrent que le castofes composantes du canal sont in-
tion des paramfres de propagation peut conduirenie perte dépendantes et identiquement distebs’(iid) [4] ou bien le
dramatique de performances [1]. Dans un contexte de comm@iré des cas [5]. La meilleureequence d'apprentissage pour
nications sans fil, ces paramétres correspondemdrglement | '€stimation du CFO est alors de nouveaudgjsénce pseudo-
a la Bponse impulsionnelle du canal et @sidu de fequence &l€atoire blanche.

porteuse (CFO)uala I'effet Doppler assoeia la mobili& crois- Dans ce papier, nous proposons, contrairera¢ods les tra-
sante des terminaux. vaux pecdents, de minimiser un ceitt qui englobe I'effet

Afin d’estimer rapidement et pcigment ces paraetres, relatjf des deux pargqtr‘t_as sur les performances globale§ du
une €quence d’apprentissage est ere@ysriodiquement par  SYSEMe etnon de minimiser la CRB d'un des deux paraes.
I'emetteur auetepteur. Quand leeponse impulsionnelle du Pour ce faire, nous suggins d'utiliser I'Erreur Quadratique
canal est le seul paratié inconnu, il est bien connu que la Moyenne entre les symbolesnis et reas (EQM) moyenae
meilleure €gquence d’apprentissage (C'@stiive, la squence SUr les statistiques du canal. _ -
qui minimise la borne de Cramer-Rao (CRB)) estdgusnce Le [nodele mathemaUq_ue retenu est le suivant : coresiohs
pseudo-agatoire blanche. Malheureusement quand le CFO doine €quence d'apprentissag@), (1)... ., ¢(Nr — 1) de lon-
aussiétre esting, la caraafisation de la meilleureegiuence 9UeurNr. Le signal rea y(n) admet la forme suivante

optimale est encore un prabhe ouvert. L-1
Seulement quelques praohes spcifiques concernantla con- y(n) = e2/m Z h(D)t(n — 1) + w(n), (1)
ception de lasuence optimale omté résolus quand le CFO 1=0

est pesent. Par exemple, quand Eponse impulsionnelle du ou f désigne le esidu de fequence porteuse et les coefficients
canal est connue dwecépteur (et donc dedtetteur par le  h(0)...h(L — 1) la réponse impulsionnelle du canal. Le bruit
biais d’'une voie de retour), laeguence optimale asseei’au  w(n) est un processus blanc gaussien circulaire de moyenne
probléme d’estimation du CFO doit concentrer sorefgie sur  nulle et de variance? = E[|w(n)|?]. Dans la suite, on notera

la frequence qui maximise l&ponse fequentielle du canal h = [h(0)...h(L — 1)]T le vecteur assoeiau canal inconnu

[2, 3]. Il est clair que ce dernieesultat est ialistea cause ett = [t(0),#(1)...t(N7 — 1)]T le vecteur de symboles d’ap-

de I'hypothese tes restrictive de la connaissance du canal paprentissage avec)T I'opération de transposition.

I"emetteur. C’'est pourquoi, quelques travaux proposent de mo- Ce papier est ensuite orgagisomme suit a’la section 2,

yen ner la CRB assoef au CFO sur les statistiques du ca-nous calculons analytiquement 'EQM. A la section 3, nous
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abordons le proleime de la minimisation de 'EQM en fonc- Af = f — f. Enfin on pose(v) = ZlL:{LI p(l)e=2"" |a
tion de la €quence d’apprentissage. Enfin nous finissons paransfornge de Fourier assa®a n’importe quel vecteup =
une section ddiée aux simulations. [p(—Ls),---,p(L1)]T detaille(L; + Ly + 1).
Afin d’obtenir une relation simple entre EQ#|h) et I'er-
. reur d’estimation, nous congdins le contexteasymptotique
2 Erreur Quadr athue M oyenne suivant @’ Nt la taille de la equence d’apprentissagelé, la
taille de la €quence de dome’s tendent vers l'infira la méme

Nous supposons que lagience d'apprentissageest sui-  \iiasse selon le rapport

vie par la transmission d&, donrges utiles qui sont neg&s .
par la suited = [d(0),d(1),...,d(Np — 1)]T. Ces donmés a= fm Np/Nr
seront supposer i.i.d. de moyenne nulle et de variatjce= . , N A
. . ‘ dant du sysine utili€.
E 2] N lement | timateurs res-JYi €St constant etapen o
“d(n)J ) 10us supposoregalement que 1es estimateurs res Nous rappelons (cf. [3, 2]) que 'EQM pour I'estimation du

pectifsh et f du canal et dugsidu ontet obtenus par le biais canal est de l'ordre d&/ Ny tandis que 'EQM pour I'estima-

du maximum de,yralsemblgqce [2]' Enfin apres compensat|otri10n du ®sidu de porteuse est de I'ordre HgV3. Par con-
du résidu par leesidu estire; I'interférence entre symboles est

gérée via un filtresgaliseur de Wieneg = [g(—L,), ..., g(L,)] séquent, la fonctiorS(v) peut se écomposer de la magrie

. . p ivant

de longueur2L, + 1. Il s'ensuit que le signal en emte” de suivante
détecteum’seuil s&crit, pourn > Np + L, S(Af) = 1—wm(2+a)NrAf

L, ) — 2m%(1+a+a®/3)N7(Af)? + 0,(1/Nr)

2n) = Y gk)eHrU=N0=R ol 0,(1/Nr) est régligeable par rappoet 1 /Ny en probabi-
k=—Ly lite. En se basant sur laddmposition pgédente, nous sommes
L-1 capable de montrer que
X <; h(l)d(n — k — Ny — 1) +w(n — k)) EQM(t|[h) = eg + €1 + e + e3 4 0,(1/N7)
avec

Il parat naturel de vouloir trouver laesjuence d’apprentis- )
sage qui minimise le taux d’erreur binaire en sortie dtedteur. 2 9 2 2 2
N'e%n?noins devant cette stegié difficile, nous proposons de € %d +/ (alhW)I" + o%)lg(v)["dv
minimiser 'Erreur Quadratique Moyenne (EQM) en sortie de
I"egaliseur, c’est-dire,E[|2(n) — d(n — N7)|?]. Cependant
z(n) n'est pas stationnaire en raison de la présencesidu’
C’est pourquoi il semble plus judicieux de travailler sur 'TEQM €1
moyennée sur tous les instants. Ainsi, nous nous concentrerons

0

20%R [/01 h(y)g(y)dz/]

/0 (2R + 0210 ()

sur le cri€re suivant ) 1
| NrNp-1 e = 2052+ )TN {/0 h(v)ygj(u)du}
EQM(t) = o Y Elz(n) —d(n—Np)Pl. (2)

1
n=Nr es = 4oim*(1+a+a?/3)Nivys iR [/ g(V)h(l/)du]
0

Notre objectif premier est d’exprimer analytiquement ceeceit™ . . S
en fonction det. Dans la suite, faute de place, nous ne men®U ‘f” represente la partie imaginaire d’'un nombre complexe

tionnons que leetapes permettant d'arriver aastiltat final etal
repEsené’par 'Eq. (6). _ Y99(v) = E[Agw)]]
La premere,eta_pe consista exprimer EQMt) en f,opctpn vo5¥) = E[Ag(v)Af]
des erreurs d’estimation du filtre de Wiergget du €sidu f. — E[Af)? 3)
Il faut d’abord &terminer 'EQM pour chaqueeslisation du 1. '
canal que nous noterons EQ#h). Aprés des calculs fasti- Le termee, repesente I'erreur due aecepteur de Wiener
dieux, on obtient que méme quandh et f sont parfaitement connus. Lerretr(resp.
1 e3) est le terme suppthentaire assoeid la mauvaise estima-
EQM(t||h) = o2 + 02/ (g 4+ Ag)(v)|>dv tion deh (resp.f). Etes est le terme additionnel caaipar la
0 mauvaise estimation simulteaedeh et f.

! La secondefape du calcul a pour objectif d’exprimer les er-
2 2 2
+ Jd/() |h()[7(g + Ag)(v — Af)[7dv reurs d’estimation assa®$s au filtre de Wiener en fonction de
1 celles assoeiés au filtre du canal. Ceci est faclegterminer si
— 202R [S(Af) / (9+Ag)(v — Af)h(v)dv on suppose que le filtre de Wiener est de longueur infini. Nous
0

obtenons alors que
avec

Nr+Np—1 — 2 -
1 _2, —o3h(v) Ah(v) + o320 Ah(v)
S — 2imvn A _ d d
=5y 2 9¢) AR + 022

etR] ] representant la partieelle d’'un nombre complexe. On €€ dui implique que
noteg le filtre de Wiener associé au filtte De plus nous avons (@@ + oo nn(v) 4
Ag = g — g avecg le filtre de Wiener @duita partir deh et Tog(V) = (a3 h(v)|? + o2)* )
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2R USO’Q}L(V)Q:}/}L,}L(V)
(03h(V)]? + o2)*

R —
030°n,s (V) — agh(v) s (v)
(a3|h(v)]? + 02)?

®)

Yg.5 (V)

ol

Yn,n(v) = E[AR(v)?]

et a yu,5(v) ety r(v) sont dgfinis de mardre similairea’
'Eq. (3).
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grande, alor®; est une grande matrice de Toeplitz dont I'in-
verseR,; ! est bien approximable par une matrice circulante
(cf. [6]) admettant la prenare ligne suivante

{/ e

Etant done’cette approximation, nous obtenons que

k=0,---,L—1

La troiseme€tape permet de relier les erreurs d’estimationg;,5lement nous avons

sur le canal et leasidua la €quence d’apprentissage. En fait

Yrn (W), Ann(V), Yh,r(V) €ty ¢(v) S'expriment en fonction
des statistiques du second ordre deslqueEnce d’apprentissage
lorsque celle-ci est suppesétre la Ealisation d'un processus

=2 (L 3 WP
Yhoh ~ Ne \ldw)P 2f01 lg(w)|2|h(u)|2du )
0.20.2
EQM() = EQMy + Z-J(0) ©

ol EQM, est une constante reggéntant I'erreur que nous au-

aléatoire stationnaire de moyenne nulle et de fonction d’autgdons obsereé sans erreur d’estimation at d{q) est I'erreur

corélationr(k) = E[t(n+k)t(n)]. QuandNr est grand, il est
connu que (cf. [5])

2 l’th
E[AhALY] = ]‘\’[—T <Rg1 + g—hHRth>
302 hhT
E[AhALT] = ﬁihHRth
2
E[AhAf] = —Z;LN%FHRth
Bap) = o0 1

2m2N2 hiR:h

ou R; est la matrice de covariance de tailledont les compo-
santes sonftr(k—1)},1=o,...,..—1 Sion suppose que l@glence
{r(k);k=0,=£1,-
définir le spectre suivant assedla €quence d'apprentissage

“+o00

Z 7,(k)672mk1/

k=—o00

S (v) = |(J(V)|2 =

Il est alors facile de #fifier que

1
) = [ latu)e
0

ce qui implique

1
WIRh = [ Jo(u)? A du
0

Par consquent, on a

- _ 302 (h(v))?
Ten(v) = g5 Ji la(u)[2|h(u)2du
) 302 h(v)
Vh,t (V) 27Nz 5 lg(w)|2 [ (w)[2du
302 1
=

2N [ la(u) 2| (w) Pdu

Une expression analytique powr , () est plus difficilea ob-
tenir car nous avona gerer la matriceR,; . En fait y;, 5 ()
dépenddel; (v)R; 'd(v)Toldy(v) = [1,---, e 2m(L=Dv],
Afin d’exprimer cette der@ire quanti’en fonction deg(v), on
doit remarquer que, si la longueur du cahast suffisamment

suppEmentaire dua la mauvaise estimation des paetms et
s’exprime de la maeire suivante

B Le(v) 5 1
s = || e+ o8 e ml "
avecs = 27/2 + 9a + 2a? et
o [ odlh()! + ot
al) = Lol [(as|h<u>|2 ey
v 2
o) = —l (®)

oilh(w)?

f() (TZ‘h(u)‘Z—FO'z du

3 Choix dela séquence d’ apprentissage

.-} est absolumentsommable alors on peut

Afin de trouver la meilleure couleur de lagtience d’appren-
tissage (c’'est-direq(v)), nous voudrions une formule analy-
tigue pourJ(q) dans laquelle les expances magrhatiques
sur le canal auraient disparu. Ce calcapdhd du moele sta-
tistique que le canalerifie. Lorsque le canal suit un melg
de Rice, le calcul est possible et n'est pas repdct faute
de place. De plus la minimisation de ce eré se e\€le tEs
délicate. C’est pourquoi hous nous concentrongdavant sur
une version approxieg deJ(q). Le canal est dit de Rice de
facteurK lorsqu’il se dEcompose de la maamié suivante h =
VEK/(K+1)hg+ +/1/(K + 1)h, avech, une partie éter-
ministe en ghéral connu duetepteur et de &metteur eh,
une partie aatoire gaussienreestimer augtepteur.

QuandK est grand, le crére.J(q) est proche de la fonc-
tion J,4(q) obtenue en rempladtc; (v) etez(v) parci(v) et
c4(v) définis en substituartt(v) parh,(v) et enéliminant ainsi
les esprances matthatiques suh(v). La conception de la
sequence d’apprentissage est maintenane®dasit la minimi-
sation deJ;(q) et non deJ(q). Il est clair que cette simpli-
fication n’est valablea priori que pour des fortes valeurs de

K. Néanmoins les simulations montreront que cette approche

reste valable nueriquement pour des valeurs détradition-
nellement rencong@s. MinimiserJ,(q) en fonction de; avec
la contraintee’nerga’tiquefo1 lq(v)]?dv < P est un prok#ime
d’optimisation convexe. En utilisant lagtiiode des multiplieurs
de Lagrange, nous obtenons que

VeAW) /(i — W)
Jo VeTw) /(= d(w))du

la@)? =P 9)
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ol . est tel quefol cd(u)y/ct(u)/(u— c(u))du = /B.

I faut noter que la construction de lagtience ayant la cou- , , j
leur définie a I'Eq. (9) induit un supmiment de complext” e e Ts.
négligeable pour le syshie car cetteesjuence sera engerer” L opimelts T
comme la sortie d’'un filtre ex@tpar une séquence blanche .
connue. Cette agration ne sera en plugali€e qua chaque
changement de statistique Hee qui est ureténement rare.

BER versus SNR for Nt=50 and alpha=10
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4 Simulations

Nous considfonsN; = 50, L = 5, K = 5 eta = 10. Le 0.001
résidu estfied f = 0.1. Toutes les simulations sont moye@as’
sur 100 tirages pour lesquels les partiestéministes et ai-
toires du canal onett modifées selon une loi gaussienne de  1eo
moyenne nulle et de variance umit” ° ’ ) ° R * * 14 *
Sur la figure 1 (resp. 2), nous avons afédiEQM théorique
(resp. le Taux d’Erreur Binaire (TEB) empirique) en fonction
du Rapport Signa&-Bruit (RSB) quand les paratres sont
parfaitement connus et quand les paef@s sont estigs par le
biais d’'une gquence d’apprentissage blanche ou d'@trishce

Fic. 2 — TEB en fonction du RSB

MSE versus K for Nt=50, alpha=10, and SNR=15dB

d’'apprentissage coleg selon 'Eq. (9). 1 , \
. ., Perfect knowledge
Nous remarquons que les gains ne sont pagigéables. omite TS
MSE versus SNR for Nt=50 and alpha=10 I
10 . . i —
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FiG. 3— EQM en fonction dé¢
0.001
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SNR [3] M. Morelli and U. Mengali, "Carrier frequency estima-
FIG. 1 — EQM en fonction du RSB tion for transm|s§|oqs over selective channel€£EE
Trans. on Communications, vol. 48, pp. 1580-1589, Sep-

tembre 2000.

[4] H. Minn, X. Fu, and V. Bhargava, "Optimal Perio-
dic Training signal for frequency offset estimation in

Sur la figure 3, nous avons affieliEQM théorique en fonc-
tion de K (popur un RSB de 15dB) quand les partms sont
pfar.faitement,connus etquand !es paetnes sont esties parlle frequency-selective fading channel$EEE Trans. on
b!a|s d une squence d’apprentls'sage blanche ou d"wnpishce Communications, vol. 54, pp. 1081-1096, Juin 2006.
d’apprentissage colorée selon 'Eqg. (9). Nous remarquons que ) —_— i
les gains restent coegUent nefne pour des valeurs de facteur [9] P- Stoica and O. Besson, “Training sequence design for
de Rice assez faible. Ceci justifie 'approximati@ali&e en freq.uerjcy offset and frequency-selective channel esti-
rempla@nt I'optimisation deJ(q) par celle deJ;(q). mation”, IEEE Trans. on Communications, vol. 51, pp.

1910-1917, Novembre 2003.
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