Estimation de canal pour les systemes OTFS
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Résumé — Dans cet article, nous proposons deux algorithmes itératifs d’estimation de canal et de détection de symboles pour les systémes OTFS.
La différence entre les deux algorithmes réside dans 1’étape d’estimation de canal. La premiere solution est basée sur une approche MCMC avec
échantillonneur de Gibbs, tandis que la seconde est basée sur une approximation variationnelle du champ moyen via I’algorithme VB-EM. L’ étape
de détection est basée sur un algorithme de Message-Passing (MP) de faible complexité. Enfin, nous comparons la complexité et les performances
de la solution proposée a une solution de référence de la littérature en termes de TEB et de NMSE.

Abstract — This paper proposes two iterative algorithms of channel estimation and data detection for OTFS systems involving an MCMC
approach with the Gibbs sampler and a variational mean-field approximation via the so-called VB-EM algorithm, respectively. Data detection step
is done using a low complexity MP algorithm. Complexity and performance analysis in terms of BER and NMSE of the proposed solution are

compared to the literature benchmark.

1 Introduction

Les générations futures de systemes de communication mo-
bile doivent offrir des communications fiables et a haut débit,
méme dans des scénarios de grande mobilité [1]. Cependant, la
forme d’onde la plus populaire déployée dans la 5G est basée
sur la modulation Orthogonal Frequency Division Multiplexing
(OFDM) qui souffre d’une dégradation des performances dans
les environnements a forte mobilité [1]. La modulation Ortho-
goanl Time Frequency Space (OTFS) qui a été récemment pro-
posée dans [2] est I’'une des formes d’onde prometteuses grace a
sa meilleure robustesse au décalage Doppler induit par le canal
par rapport a ’OFDM. L”OTFS est spécifiquement développée
pour traiter la dynamique des canaux a trajets multiples variant
rapidement dans le temps.

Dans la pratique, la disponibilité de schémas efficaces d’es-
timation de canal (EC) est trés importante pour la réussite des
systemes OTFS. Plusieurs solutions d’EC dans le domaine délai-
Doppler (DD) pour le systtme OTFS ont été récemment pro-
posés dans la littérature. On peut les classer en trois catégories.
La premiere contient des schémas qui utilisent une trame entiere
pour transmettre des pilotes. Ce type de schéma utilise la premiére
trame OTFS pour I’estimation du canal et la trame suivante
pour la transmission des données [3]. La deuxiéme catégorie
consiste a intégrer a la fois les pilotes et les symboles de données
dans la méme trame OTFS en disposant des intervalles de
garde autour des pilotes pour éviter I’interférence pilote/données
[4]. Dans ces schémas, et contrairement aux schémas de la
premiere catégorie, 1’estimation de canal et la détection de
données peuvent se faire dans la méme trame OTFS. Dans la

troisieme catégorie les pilotes et les symboles de données sont
superposés (SP) dans le domaine DD [5], ce qui permet d’obte-
nir une meilleure efficacité spectrale par rapport aux schémas
précédents, du fait de I’absence d’intervalles de garde. De plus,
le Peak to Average Power Ratio (PAPR) est moins élevé dans ces
schémas, que pour ceux de la deuxieme catégorie, ou les pilotes
sont plus puissants par rapports aux symboles de données. Dans
[5], un algorithme itératif d’estimation de canal et de détection
de données (SP-I) a été proposé pour les schémas SP.

Dans cet article, nous proposons deux algorithmes d’estima-
tion de canal et de détection des symboles pour les systemes
OTFS pour le schéma SP. La différence entre ces algorithmes
réside dans I’étape d’EC. Le premier est basé sur une approche
Monte Carlo Markov Chain (MCMC) qui met en ceuvre un
échantillonneur de Gibbs, tandis que le deuxieme est basé sur
une approximation du champ moyen via 1’algorithme Variatio-
nal Bayesian-Expectation Maximization (VB-EM). Les simu-
lations montrent que nos algorithmes ont presque les mémes
performances que SP-I [5] avec une complexité 1égerement
inférieure et sans besoin de connaissances préalables sur le ca-
nal, contrairement & SP-I qui suppose connue sa localisation
dans le domaine DD.

Notations : Le produit de Hadamard et le produit de Krone-
cker sont représentés par © et ®, respectivement. Les opérateurs
vec(.) et vec;{{ () désignent la vectorisation en colonne d’une
matrice M x NN en un vecteur colonne M N et I’invectorisation
d’un vecteur colonne M N en une matrice M x N. Enfin, F,,,
FE! et I); désignent la matrice DFT a n points, la matrice IDFT
a n points et la matrice identité de taille M x M. [.]  représente
la fonction modulo K.



2 Modeéele et formulation du probleme

Soient NT et T'/M la durée totale de la trame du signal
transmis et la période d’échantillonnage, respectivement. La
forme d’onde transmise de durée T et la réponse impulsion-
nelle du filtre de réception sont notées par g:,(t) et gr.(t),
respectivement. Le symbole de données X [k, [] est superposé
au symbole pilote X[k, ] dans le domaine DD : X|[k,I] =
Xplk, ] + Xglk,ll,pourk =0: M —1letl =0:N—1.
X,lk,1] et Xy[k,1] sont supposés indépendants et identique-
ment distribués (i.i.d.) avec une moyenne nulle et des variances
E{|Xp [k, []]*} = o7 et E{| X4[k, []|*} = oF. Sous forme matri-
cielle, nous obtenons X = X4+ X, ot X, X, X4 € CM*N,
Le signal transmis s(¢) peut également étre exprimé sous une
forme matricielle :

S =G FIl(FyXF})=G.XFi, 1))

ol Gy, = diag[g:x(0), g1 (T/M), ..., gt (M — 1)T/M)].

Le canal de propagation est parcimonieux dans le domaine
DD et sa réponse impulsionnelle est donnée par h(r,v) =
Zil hid(t — 7;)0(v — v;). On note 7; = #’Af ety; = %,
cela signifie que les retards-Doppler sont supposés entiers (on-
grid). Le signal recu r(t) est échantillonné a fs = M/T =
MAf et fournit r(n) = Zil h;ed?™ o= ean s([n—Llmn) +
w(n) pourn = 0 : MN — 1, ot w(n) ~ CN(0,02) est
un bruit additif. Cette équation peut s’écrire sous forme vec-
torielle comme suit : » = Hs 4+ w, o s = vec(S), ol
H = Zle h;II% AP est 1a matrice de canal, avec IT est
la matrice de permutation (décalage cyclique avant) et A =
diag(exp(j2m(0)/MN), ...,exp(j2r(MN — 1)/M N)).

Le signal recu dans le domaine DD peut étre exprimé sous la
forme vectorielle suivante :

Y=1Yp+yYatw, 2
ouy € CMN gy, = Hyx, et yg = Hepwg, Her = (Fy @
I)H(F @ Iy) € CMN*MN et yne matrice qui dépend
de {hi,li, kitiz=1:p, g = vec(Xy), x, = vee(X,) et w =
(Fy ® In)w. Le vecteur y,, peut s’ écrire

Yp = Ah, 3)

ot A € CMNXL egt une matrice formée par les pilots et b €
C¥ est un vecteur contenant seulement P éléments non nuls
avec L = (2k, + 1)(I, + 1), ou k, et I, sont les décalages
maximums suivant le Doppler et le délai, respectivement. Ainsi,
I’équation (2) peut étre écrite comme suit :

y = Ah + Hgxg + w. )
3 Algorithme d’estimation conjointe de
canal et des symboles de données

3.1 Estimation de canal

Le vecteur du signal regu dans (4) est

L
y=Ah+ Hgxq+w=» bigiA;i+vs, (5

i=1

ol vy = Hegxy + w. On note que la moyenne de v, est
exprimée par py, = E{04} = Opn et sa matrice de co-

((Z; Ui) a;+ 0720) Tun.
h =b0o g, c’est-a-dire hy = bpgr, ou b = [by, ba, ..., br]7T est
le vecteur support du canal b, € {0,1} etg = [g1, 92, ..., 9.7
est le vecteur des gains du canal. Par conséquent, p(y|g, b) =
CN(Augy, Cs,),0u A, € CMNXP et g, € CF sont constitués
des colonnes de A et du sous vecteur de g associés aux compo-
santes non nulles de b.

Pour prendre en compte le fait que la plupart des éléments
de h sont nuls sauf P d’entre eux, on peut aussi modéliser ces
éléments par un modele Bernoulli-Gaussien (BG) pour lequel, g
~plg) = TTX, p(g:), ot plg:) = CN(0,02) avec o2 > o3
etb~p(b) = HiLzl p(b;), avec b; ~ Ber(p;), ot p; = p(b; =
1) =1-p(b; =0).

L’estimation du couple (b, g), au sens du Maximum A Poste-
riori (MAP), prend la forme

variance C, = E{v40} =

(9,b) = arg maxlogp(g, bly). ©)
g,

Nous commengons par I’estimation du vecteur de support b,
qui peut étre réalisée a partir du MAP marginalisé :

b; = arg max log p(bi|y). @
b;€{0,1}

L’ évaluation de p(b;|y) nécessite une marginalisation coliteuse
de p(bly). Pour éviter ce probléme, nous proposons deux ap-
proches bayésiennes permettant d’obtenir un substitut manipu-
lable ¢(b;) de p(bi|y).

Une fois le support b estimé, g peut étre estimé au sens de
moindre carré comme suit :

9, = (A Ay) ' Afy, ®)

en désignant par g; les entrées de g limitées au support de canal
estimé et par A les colonnes correspondantes de A.

3.1.1 Approche MCMC avec échantillonneur de Gibbs

L’idée est de générer des réalisations d’un processus donné
puis de les utiliser pour calculer un estimateur des parametres.
Ainsi, afin de prendre une décision sur b, nous simulons p(0|y,)
de 6 = (g,b) par I’échantillonneur de Gibbs. Ce dernier si-
mule des réalisations d’échantillons 6j, selon les marginales
a posteriori p(6x|yp, 0_x), en désignant par t_, le vecteur ¢
privé de t;. Chaque itération de 1’algorithme de Gibbs conduit
a une simulation itérative des variables g, ~ p(gx|g—, b, Yp)
et by ~ p(br|b—r,g,yp) [6].

Nous désignons par (b(i) , g(i))q;zl:K les vecteurs fournis par
K itérations de I’échantillonneur de Gibbs. Apreés K itérations
qui représentent une période d’apprentissage, les échantillons



sont sensiblement échantillonnés selon la distribution cible. En-
suite, la comparaison des simulations moyennes pour by a un
seuil p = 0,5 minimise le risque de Bayes pour la décision
correspondante by, € {0,1}.

R : K (1)
bk = L osi K—IKD Ei:KoJrl bkz > P (9)
0 sinon.

3.1.2 Approche SoBaP via I’algorithme VB-EM

La méthodologie adoptée ici pour calculer une approximation
q(br) de p(bx|yp) est appelée approximation du champ moyen
(MF : Mean Field) [7]. L’approximation MF de p(f|y,) est
la distribution de substitution ¢* () satisfaisant a la relation

q*(0) = arg(lér)lin { Jo a(6)log (p(qe(&g)) da}, sous contrainte
q

K

q(0) = 11 4(6%),

f q(ek)dek =1 Vke [1,K}, (10)
k=1 o,

ot @ = (b,g), c’est-a-dire 0, = (by,gx) et p(O|y,) est sa
distribution a postériori. Ce probléme peut &tre résolu par des
minimisations successives de la divergence de Kullback-Leibler.
Les approximations MF offrent un bon cadre pour approxi-
mer les lois marginales p(6;|y,). L’algorithme SoBaP utilisé
ici considere le cas particulier ot I’approximation MF ¢(g, b)
de p(g, bly,) s’écrit simplement ¢(g,b) = [, ¢(gx, bx). Les
mises a jour VB-EM correspondantes sont données dans [7].
Une approximation de p(by|y,) découle donc des relations sui-
vantes : p(bi|yp) =~ [ q(gr br)dgr = q(br).

Gréce a cette approximation, le probleme (7) peut étre résolu
par une simple méthode de seuillage, i.e, b; = 1si q(b; =1) >
pet b; = 0 sinon, avec p = 0.5.

3.2 Détection de données

Le signal utilisé pour la détection des données est obtenu
en soustrayant le signal pilote estimé du signal recu dans (4)
comme suit

QY

ol w, = w + A(h — h) se compose du bruit et de I’erreur
d’estimation du canal. L’objectif ici est d’estimer le vecteur de
symboles de données x4 a partir de y4, H etde Jfb. A cette fin,
nous utilisons 1’algorithme MP a faible complexité proposé dans
[8], qui convient a I'OTFS non codé, en tirant parti de la parcimo-
nie des canaux. Nous observons que seuls P éléments de N M
sont non nuls dans chaque ligne et colonne de H_. Soient Z,
et 7. les ensembles de positions non nulles dans la d-eme ligne
et la c-éme colonne, respectivement, alors |Z4| = |J.| = P.
Sur la base de (11), le systeme est modélisé comme un graphe
factoriel faiblement connecté avec des nceuds de variables N M
correspondant a x4 et des nceuds d’observation N M corres-
pondant a y4. Dans ce graphe, le nceud d’observation y, est
connecté a 1’ensemble des neeuds variables {z.,e € Z;}. De
méme, le noeud de variable x. est connecté a I’ensemble des

Ya =Y — Aﬁ = -Heffwd + &1767

neeuds de variable {y., e € J.}. Les symboles transmis . sont
supposés équiprobables et les composantes de y, sont approxi-
mativement indépendantes pour un z. donné, en raison de la
parcimonie de ﬁeff. Pour chaque y., une variable z. est isolée
des autres termes d’interférence, qui sont alors approximés par
un bruit gaussien avec une moyenne et une variance facilement
calculables. La moyenne et la variance des termes d’interférence
sont utilisées comme messages des nceuds d’observation aux
nceuds de variables. Le message transmis par un nceud variable
x. pour chaque ¢ = {0, ..., NM — 1}, au noeud d’observation
yq pour d € J., est la fonction de probabilité de masse (pmf)
P.; = {pci(a;)} des symboles de I’alphabet.

Les deux algorithmes proposés different par I’étape d’estima-
tion du canal et sont résumés dans 1’ Algorithme. 1.

Algorithme 1 : Algorithmes proposés.

Entrées : signal recu y, matrice des pilotes A, pg,, Cy
etﬂestirpatiop initiale du canal h(® :
{19 NP par MCMC ou VB-EM,
tant que (|20t — hO)| > ¢)
(i) 7 (1) 7(3) 7.\ P
- Calculer H®) = H ({hj ;7 k; }jzl),

7] 3

d’

- Calculer yf;) =y— AR = HO g, + w,,

- Ca]culer &4 en alimentant 1’algorithme MP avec H @)
ya(;) etoZ,

- Calculer A1) {ﬁlgiﬂ), i§i+~1), l;:§i+1)}f:1 par MCMC
ou VB-EM,Aavec Y= Ah +vget
g ~ CN(HE{24}, HE{:icd:F:g}HH + afj’I).

fin .
Résultats : h, 4.

4 Résultats de simulations

La fréquence de la porteuse et I’espacement entre les sous-
porteuses sont fixés a 4 GHz et 15 kHz, respectivement. La
taille d’une trame OTFS est de M = N = 32. Une impulsion
rectangulaire et une constellation BPSK sont considérées. On
utilise un canal a 5 trajets avec des parametres identiques a ceux
de [5]. Les valeurs de Doppler sont générées comme suit : v; =
Vmaz €08(0;), ot 0; ~ Ujg o). Le décalage Doppler maximum
Umaz €St de 1851 Hz, ce qui correspond a un décalage Doppler
k, = 4. Cette valeur correspond a un scénario a grande mobilité
avec une vitesse de 500 km/h.

La figure 1 montre une comparaison des NMSE = 1 —

. fon2
(|hHh\/Hh||2 I h||2> obtenues pour I’estimation de canal dans

un systeme OTFS utilisant les schémas proposés et avec 1’al-
gorithme SP-I [5] pour lequel les retards et Doppler des trajets
du canal sont supposés connus (préalablement estimés). Nous
observons que les algorithmes proposés ont des performances
tres proches de celles de I’algorithme SP-1.
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FIGURE 1 — Comparaison des valeurs de NMSE entre les algo-
rithmes proposés et le benchmark SP-1.

La figure 2 montre une comparaison du Taux d’Erreur Binaire
(TEB) avec des informations d’état de canal connues et en
utilisant les algorithmes itératifs proposés pour 1’estimation de
canal et la détection de données ainsi que 1’algorithme SP-I [5].
Nous observons que les algorithmes proposés et I’algorithme SP-
I ont presque les mémes performances en terme de TEB ce qui
est cohérent avec les NMSE proches obtenus pour 1’estimation
de canal et restent proches de la transmission sur canal mono-
trajet.

OTFS with M =N =32, P =5 and v = 500 kmph

—6—MCMC

= B =Perfect CSI

TEB

SNR (dB)

FIGURE 2 — Comparaison des TEB entre les algorithmes pro-
posés et le benchmark SP-1.

La complexité globale des deux algorithmes proposés est
O(NM S P) par itération. La complexité de SP-I est sensible-
ment équivalente et nous constatons que le nombre d’itérations
nécessaire pour la convergence des deux algorithmes est du
méme ordre. Lors des simulations nous avons observer une

différence de temps d’exécution inférieure a 1% entre les méthodes
proposées et SP-1. Nous parvenons donc a estimer le canal sans
colit supplémentaire significatif par rapport a [5] ou les délais et
les fréquences Doppler du canal sont connus.

5 Conclusion

Dans cet article, nous avons développé deux algorithmes
d’EC et de détection des données pour I’OTFS. L’ étape d’EC
est abordée d’un point de vue bayésien via deux approches. La
premiere est basée sur la méthode MCMC avec I’échantillonneur
de Gibbs, tandis que la seconde est basée sur 1’algorithme VB-
EM. En plus du gain en terme d’efficacité spectrale par rapport
aux schémas de la deuxieme catégorie citée dans I’introduction,
nos algorithmes présentent des performances TEB et NMSE
ainsi qu’un colit comparables a ceux de SP-I et sans aucune
hypothese préalable sur la connaissance de canal.
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