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Résumé – Dans un contexte de communication de type overlay en radio cognitive, le signal transmis par l’utilisateur secondaire est dégradé par
les signaux issus des utilisateurs primaires. Il s’agit de compenser cette dégradation du lien secondaire au niveau du récepteur du secondaire. Pour
relâcher les hypothèses a priori sur la nature des interférences primaires, nous utilisons les mélanges de processus de Dirichlet. Ils permettent
de modéliser la densité de probabilité de ces interférences. Cette dernière est estimée conjointement aux symboles et au canal de propagation du
lien secondaire par filtrage particulaire marginalisé. Notre approche permet d’améliorer le pourcentage d’erreurs d’estimation des symboles par
rapport à un algorithme modélisant les interférences comme un bruit gaussien.

Abstract – In the field of overlay cognitive radio communications, the signal transmitted by the secondary user is disturbed by signals incoming
from primary users. Thus, it is necessary to compensate for this secondary-link degradation at the level of the secondary receiver. We use Dirichlet
process mixtures in order to relax a priori assumptions on the characteristics of the primary-user induced interference. They allow us to model
the probability density function of the interference. The latter is jointly estimated with the symbols and the channel of the secondary link by
using marginalized particle filtering. Our approach makes it possible to improve the estimation error percentage compared with an algorithm that
simply models the interference as a Gaussian noise.

1 Introduction
Un des concepts envisageables pour les réseaux de télépho-

nie mobile de 5ème génération (5G) est la radio cognitive (RC)
[1]. Elle consiste en une gestion « intelligente » du spectre
radio-fréquence (RF). L’objectif est de permettre à des termi-
naux, utilisant différentes normes de communication, de co-
habiter sur les mêmes bandes de fréquences. D’une part, des
bandes de fréquences fixes sont attribuées aux utilisateurs dits
primaires 1 (UP) qui peuvent ainsi communiquer de manière
prioritaire. D’autre part, des utilisateurs dits secondaires 2 (US)
sont autorisés à communiquer sur les bandes de fréquences des
UP de manière non prioritaire.
Les US doivent interférer les communications des UP le moins
possible. Aussi, plusieurs méthodes permettent à un US d’accé-
der au spectre RF. Celles-ci peuvent être classées en trois caté-
gories : 1/ la technique dite interweave, 2/ l’approche overlay,
3/ et celle dite underlay [2].
La technique interweave consiste à exploiter les bandes de fré-
quences non utilisées par l’UP pendant un temps donné. Celle-
ci est donc conditionnée par la détection a priori par l’US d’op-
portunités de transmissions dans le spectre de l’UP. Quant aux
techniques underlay et overlay, elles permettent à un US d’uti-
liser une bande de fréquences occupée par un UP tout en garan-

1. Les utilisateurs primaires sont les utilisateurs licenciés des standards de
communication actuels.

2. Les utilisateurs secondaires sont des utilisateurs non-licenciés exploitant
les bandes de fréquences des utilisateurs primaires.

tissant un niveau minimal d’interférence sur le signal de l’UP
[3] [4]. Elles se distinguent par le niveau de connaissance a
priori sur l’UP. D’une part, la technique underlay maintient la
puissance des signaux générés par l’US en dessous d’un seuil
acceptable pour l’UP et supposé connu. D’autre part, la tech-
nique overlay permet à l’US de transmettre des signaux à haute
puissance sans interférer avec l’UP. Même si la capacité du sys-
tème secondaire envisageable pour ces techniques est relative-
ment faible par rapport à celle de l’accès au spectre de type in-
terweave, elles permettent de s’affranchir des erreurs de détec-
tion d’activités primaires et d’assurer une disponibilité quasi-
permanente du lien secondaire. Cependant, le niveau d’interfé-
rence créé par l’UP sur le signal reçu au niveau du récepteur de
l’US n’est pas négligeable. Il peut être réduit sur la base d’in-
formations a priori disponibles au niveau de l’US 3, mais cer-
taines d’entres elles sont difficiles à obtenir en pratique. Cela
impose aussi des protocoles de communication spécifiques qui
réduisent le temps de disponibilité du lien de l’US pour échan-
ger de l’information utile.

Dans cette communication, il s’agit de limiter l’impact du
système primaire sur les US dans un contexte de communica-
tions underlay ou overlay sur la base de très peu d’informations
a priori sur l’UP. En effet, de nombreux travaux de la littérature
se sont focalisés sur les performances du système primaire alors
que beaucoup moins de contributions ont été apportées quant à
l’optimisation du lien secondaire, notamment lorsque le sys-

3. Il s’agit, par exemple, des canaux de propagation UP-UP, US-UP, etc.



tème secondaire ne dispose que de très peu d’informations a
priori sur le système primaire. Plus précisément, notre objectif
est d’estimer conjointement le canal de propagation et les sym-
boles émis par l’US en atténuant l’effet des interférences liées
aux UP. Notre contribution consiste à modéliser la distribution
de probabilité de ces dernières par un modèle non-paramétrique
fondé sur les mélanges de processus de Dirichlet (DPM, Diri-
chlet Process Mixtures en anglais). Ces modèles très flexibles,
fondés sur des mélanges a priori infinis de lois gaussiennes,
peuvent représenter toutes sortes de densités de probabilité [5].
Ils ont été mis à profit récemment dans différentes applications
dont la modélisation des erreurs de multi-trajets en navigation
GPS [6] [7]. Ils permettent, notamment, de s’affranchir de la
connaissance a priori du nombre de signaux interférants et de
leurs caractéristiques statistiques.
Cette communication est organisée comme suit : la section 2
propose une présentation des DPM. La section 3 détaille la mo-
délisation bayésienne du problème. La section 4 décrit le prin-
cipe du filtre particulaire utilisé pour l’estimation des variables
du modèle. Enfin, la section 5 présente et commente les résul-
tats obtenus en testant l’algorithme sur des données simulées.

2 Mélanges de processus de Dirichlet
Soit une suite de T variables aléatoires {vt}Tt=1 distribuées

suivant une distribution inconnue F .
Dans un cadre non-paramétrique, F peut être représentée sous
la forme suivante :

F (vt) =

∫
Θ

f(vt|θt)dG(θt), (1)

où θt ∈ Θ est une variable latente contenant les paramètres
de la densité mélangée f , choisie par l’utilisateur. Générale-
ment, f est une densité gaussienne de moyenne µt et de va-
riance φt. Ces deux grandeurs sont stockées dans le vecteur
θt = [µt, φt]

T et f(vt|θt) = N (vt;µt, φt). Enfin, G est la dis-
tribution inconnue de mélange supposée aléatoire.
Dans un cadre bayésien, l’utilisateur doit choisir sa distribu-
tion a priori. Un choix possible est le processus de Dirichlet
(DP, Dirichlet Process en anglais) qui peut être vu comme une
distribution de probabilité sur l’espace des distributions de pro-
babilité.
Si G est distribuée suivant un DP de distribution de base G0 et
de paramètre d’échelle positifα alors on noteG ∼ DP(G0, α).
Afin de préciser l’expression deF , nous exprimons tout d’abord
les réalisations G d’un DP. Ce sont des distributions discrètes,
mais infinies. En utilisant la représentation dite « stick brea-
king », G peut être exprimée comme un mélange infini de me-
sures de Dirac de la manière suivante [8] :

G(θt) =

+∞∑
j=1

πjδUj
(θt) et πj = βj

j−1∏
l=1

(1− βl), (2)

où le vecteur Uj
iid∼ G0 représente le j ème « cluster » , le

sigle « iid » désigne « indépendamment et identiquement distri-
bué » et δUj (θt) est la mesure de Dirac d’argument θt et loca-
lisée en θt = Uj . Enfin, πj est le j ème poids du mélange défini

séquentiellement avec βj
iid∼ B(1, α) où B est la loi Bêta 4.

En combinant (1) et (2), la distribution inconnue F satisfait :

F (vt) =

+∞∑
j=1

πjf(vt|Uj). (3)

Ainsi, F correspond à un mélange infini de densités f(vt|Uj)
dont les paramètres sont contenus dans le vecteur Uj .

En outre, les DP présentent des propriétés intéressantes pour
l’inférence. Ils ont l’avantage d’être faciles à échantillonner en
utilisant la représentation dite en urne de Polya [9] dont le prin-
cipe est de marginaliserG. Ainsi, les variables latentes {θt}Tt=1

peuvent être simulées séquentiellement selon les lois condition-
nelles :

p(θt|θ1:t−1) =
1

α+ t− 1

t−1∑
j=1

δθj
(θt) +

α

α+ t− 1
G0(θt),

(4)
avec θ1:t−1 = {θ1, · · · ,θt−1}.

Dans (4), notons qu’une valeur élevée de α favorise l’appa-
rition d’un grand nombre de « clusters » différents.
Dans la section suivante, les DPM sont exploités pour modéli-
ser les signaux issus des UP en radio cognitive.

3 Modélisation bayésienne du problème
On considère que les systèmes primaires et l’US utilisent une

modulation à multiplexage par répartition orthogonale en fré-
quence (OFDM, Orthogonal Frequency Division Multiplexing
en anglais) pour transmettre leurs données et que les commu-
nications s’effectuent en liaison descendante 5. Dans ce scéna-
rio, le signal au niveau du récepteur de l’US est perturbé par
un terme additif d’interférences regroupant les contributions de
l’ensemble des signaux transmis par les systèmes primaires. Il
s’écrit de la manière suivante :

yn = hn,t ∗ xn + in + nn︸ ︷︷ ︸
vn

avec in =

P∑
p=1

hpn,t ∗ xpn, (5)

où hn,t est la réponse impulsionnelle (RI) du canal de propaga-
tion entre la station de base secondaire (SBS) et l’US, qui peut
varier entre deux symboles OFDM successifs. Les indices t et
n font référence au numéro du symbole OFDM et au numéro
du symbole modulant la sous-porteuse OFDM, respectivement.
Par ailleurs, xn est le signal OFDM transmis par la SBS, P est
le nombre de signaux primaires interférant avec l’US, hpn,t est
la RI du canal de propagation entre la pème antenne d’émission
du système primaire et l’US, xpn est le signal OFDM transmis
par la pème antenne primaire et nn est un terme additif de bruit
thermique introduit par le récepteur de l’US.
A la sortie du démodulateur OFDM de l’US, le signal corres-
pondant à la kème sous-porteuse, k = 1, · · · ,K, peut s’expri-
mer comme suit 6 :

Y k
t = Hk

t s
k
t + V k

t avec V k
t = Ikt +Nk

t , (6)

4. La densité de la loi Bêta de paramètres a et b et d’argument β ∈ [0, 1]

est définie par B(β; a, b) = βa−1(1−β)b−1

B(a,b)
où B(a, b) est la fonction Bêta.

5. De la station de base vers le terminal mobile.
6. On suppose que le signal secondaire est synchronisé en temps et en fré-

quence.



où Y k
t , Hk

t , skt , Ikt et Nk
t sont les kème coefficients des trans-

formées de Fourier discrètes (TFD) de yn, hn,t, xn, in et nn,
respectivement.
Le problème considéré est l’estimation conjointe de skt , Hk

t et
de la densité de probabilité inconnue du terme additif V k

t pour
une sous-porteuse donnée. Par la suite, pour alléger les nota-
tions, nous omettons l’exposant k.
Dans un cadre bayésien, cette estimation requiert le calcul de
la densité a posteriori de ces variables sachant les mesures
Y1:t = {Y1, · · · , Yt}. Elle dépend de (6) et des distributions
a priori définies ci-après :
- Symbole d’informations st : par souci de simplicité mais sans
perte de généralité, nous supposons que les symboles appar-
tiennent à une constellation BPSK pour laquelle st ∈ {−1, 1}.
Les deux valeurs possibles de st sont associées aux probabili-
tés Pr[st = 1] = p1 et Pr[st = −1] = 1− p1, respectivement.
Le symbole st suit ainsi une loi de Bernoulli que l’on note :

Pr [st; p1] = Ber(st; p1), (7)

où Ber représente la loi de Bernoulli d’argument st et de para-
mètre p1. Ici, nous supposons que p1 = 0, 5.
- TFD du canal de propagationHt = HRt + jHIt : nous consi-
dérons des variations temporelles lentes des parties réelle et
imaginaire de Ht. Dans cette optique, nous modélisons sépa-
rément l’évolution de HRt et de HIt par des processus auto-
régressifs (AR) d’ordre 1 comme suit :

p(HRt |HRt−1) = N (HRt ;−a1H
R
t−1 + a0, φH),

p(HIt |HIt−1) = N (HIt ;−a1H
I
t−1 + a0, φH),

(8)

avec a0 et a1 les paramètres AR et φH la variance du processus
générateur.
De plus, l’équation (8) peut être réécrite sous une forme plus
compacte en introduisant les vecteurs xt = [HRt , H

I
t ]T et

u = [a0, a0]T ainsi que les matrices F = −a1I2 et Q = φHI2

où I2 désigne la matrice identité de taille 2× 2 :

p(xt|xt−1) = N (xt;Fxt−1 + u,Q). (9)

- Interférences et bruit Vt = V Rt + jV It . De façon générique
le terme Vt peut s’écrire de la manière suivante :

Vt =

P∑
p=1

K∑
n=1

Φn(xp1:K)hpn,t +Nt, (10)

où les Φn sont des fonctions linéaires.
Classiquement, les canaux de propagation hpn,t sont supposés
gaussiens et complexes. Ainsi, conditionnellement aux signaux
primaires reçus par l’US, les parties réelle et imaginaire de Vt
sont elles-mêmes gaussiennes. Etant donné l’absence de ces
informations, nous proposons de représenter les distributions
de V Rt et de V It par un DPM en utilisant (1).
Par la suite, nous définissons le vecteur θt = [(θRt )T , (θIt )T ]T

contenant les variables latentes associées respectivement aux
parties réelle et imaginaire que nous supposons indépendantes.
Ainsi, d’après la représentation en urne de Polya, l’évolution
du vecteur θt est décrite par la distribution suivante :

p(θt|θ1:t−1) = p(θRt |θ
R
1:t−1)p(θIt |θ

I
1:t−1). (11)

En outre, nous sélectionnons pour les distributions de base
de ces DPM des lois Normale-Inverse-Gamma 7 qui permettent
de définir conjointement un modèle a priori pour une moyenne
et une variance.
En exploitant la représentation en urne de Polya dans (4), le
problème d’estimation de densité se réduit au calcul de la dis-
tribution jointe a posteriori des variables latentes p(θ1:t|Y1:t).

Etant donné le modèle bayésien que nous venons de présen-
ter, le vecteur d’état étendu Xt = [st,x

T
t , (θt)

T ]T doit être
estimé récursivement à partir de l’ensemble des mesures Y1:t.
Notons que la distribution de transition du vecteur d’état étendu
peut être factorisée en exploitant la règle de Bayes et les indé-
pendances conditionnelles entre variables aléatoires de la ma-
nière suivante :

p(Xt|X1:t−1) = Pr[st; p1] p(xt|xt−1) p(θt|θ1:t−1). (12)

Le modèle décrit dans cette section permet d’appliquer un
algorithme d’estimation efficace connu sous le nom de filtre
particulaire marginalisé [10] que nous présentons dans la sec-
tion suivante.

4 Filtre particulaire marginalisé
Le filtre particulaire marginalisé est fondé sur la factorisation

suivante de la densité a posteriori :

p(X1:t|Y1:t) = p(x1:t|θ1:t, s1:t, Y1:t)p(θ1:t, s1:t|Y1:t). (13)

Dans notre cas, le modèle d’évolution de xt défini dans (9)
est linéaire et gaussien. De plus, conditionnellement à θ1:t et
s1:t, le modèle de mesure défini dans (6) devient également
linéaire et gaussien. Ainsi, sachant θ1:t et s1:t, la distribution
p(x1:t|θ1:t, s1:t, Y1:t) dans (13) est gaussienne et le filtre de
Kalman peut être utilisé en tant qu’estimateur optimal au sens
MMSE de la séquence x1:t. Les variables latentes θ1:t et les
symboles s1:t sont estimés en utilisant un filtre particulaire de
la manière suivante :

P̂N (θ1:t, s1:t|Y1:t) =

N∑
i=1

w
(i)
t δ

θ
(i)
1:t,s

(i)
1:t

(θ1:t, s1:t), (14)

où {θ(i)
1:t, s

(i)
1:t}Ni=1 représentent les particules, {w(i)

t }Ni=1 sont
les poids des particules et N le nombre de particules utilisées.
Chaque particule est associée à un filtre de Kalman calculant
de manière récursive l’estimation de la moyenne a posteriori
de xt, notée x̂t|t(θ

(i)
1:t, s

(i)
1:t), ainsi que la matrice de covariance

de l’erreur d’estimation Pt|t(θ
(i)
1:t, s

(i)
1:t).

Enfin, l’estimation de la densité a posteriori marginale de xt

est calculée comme suit :

P̂N (xt|Y1:t) =

N∑
i=1

w
(i)
t N (xt; x̂t|t(θ

(i)
1:t, s

(i)
1:t),Pt|t(θ

(i)
1:t, s

(i)
1:t)).

Il s’agit d’un mélange de distributions gaussiennes.

7. La densité de la loi Normale-Inverse-Gamma d’argument θ = [µ, φ]T

et de paramètres µ0, κ0, α0 et β0 est définie par NIG(θ;µ0, κ0, α0, β0) =

N (µ;µ0,
φ
κ0

)IG(φ;α0, β0) avec IG(φ;α0, β0) la densité de la loi Inverse-
Gamma d’argument φ et de paramètres α0 et β0.



5 Résultats de simulation
Nous testons notre algorithme sur des données issues d’un

simulateur correspondant à une trame de T = 500 symboles
OFDM. Nous considérons P = 6 signaux primaires.
Les symboles portés par les signaux primaires appartiennent à
une constellation BPSK. Le canal de propagation de l’US est
simulé selon le modèle (8) où les paramètres AR sont fixés
de manière à introduire une grande corrélation temporelle :
a0 = 0, 02, a1 = −0, 98 et φH = 0, 004. Les canaux des
UP sont simulés à partir de modèles de Rayleigh sans intro-
duire de corrélation temporelle. Les figures 1. (a) et 1. (b) cor-
respondent aux histogrammes du terme V Rt ainsi obtenus pour
deux trames OFDM différentes 8. Ils montrent l’importante va-
riabilité au cours du temps de la statistique du terme d’interfé-
rences. L’estimation de la densité de V Rt fournie par notre al-
gorithme est superposée sur ces deux dernières figures. Ainsi,
bien que la densité estimée soit stationnaire le filtre particu-
laire n’est pas sujet au problème classique de dégénérescence
lors de l’estimation de paramètres statiques [10]. Cela est dû
à la représentation en urne de Polya des DP qui permet d’in-
tégrer analytiquement la distribution statique de mélange pour
n’échantillonner que des paramètres dynamiques, à savoir les
variables latentes.
Les figures 1. (c) et 1. (d) montrent l’estimation (en trait plein)
des coefficients HRt et HIt du canal (en tirets). Enfin le tableau
1 regroupe les pourcentages d’erreur d’estimation des sym-
boles st en fonction du rapport signal sur interférences (RSI)
correspondant à notre algorithme ainsi qu’à un algorithme n’uti-
lisant pas les DPM. Ce dernier utilise une simple gaussienne
englobante pour le terme d’interférences. On peut constater une
amélioration des taux d’erreur, en particulier pour de faibles
RSI.

6 Conclusion
En perspective, nous pouvons noter que le modèle actuel fait

l’hypothèse d’indépendance des interférences entre des instants
successifs. Cette hypothèse, bien que largement utilisée dans
la littérature actuelle, n’est pas toujours motivée par le sens
physique. Afin de pouvoir modéliser la distribution de signaux
interférants corrélés temporellement, nous explorons de nou-
veaux modèles fondés sur des DPM variant dans le temps.

TABLE 1 – taux (en %) d’erreur d’estimation des symboles.

RSI (en dB) -5 -4 -3 -2 -1
sans DPM 23,4% 26,8% 20,6% 14% 13,4%
avec DPM 20,8% 20,6% 18,4% 13% 11,4%

RSI (en dB) 0 1 2 3 4
sans DPM 11,6% 7,8% 3,2% 3,6% 1,6%
avec DPM 11% 3,9% 0,4% 0,6% 0,8%

8. Les histogrammes sont obtenus à partir des 500 symboles OFDM de la
trame en exploitant l’indépendance des bruits et l’invariance de leur distribu-
tion.

FIGURE 1 – (a)-(b) histogrammes et densités estimées du terme
V Rt , (c)-(d) évolution des parties réelle et imaginaire de Ht.
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