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Résumé – Dans les communications sans fil, le signal reçu peut être fortement altéré par l’environnement et ainsi être affecté
d’interférence entre symboles (IES). Afin de correctement estimer les symboles reçus, il faut minimiser cette IES. Pour cela, le
canal de propagation doit être estimé dans le but d’être compensé. Le filtre de Kalman (KF pour Kalman filter en anglais) est un
algorithme d’estimation incontournable pour les systèmes linéaires de par son optimalité en terme d’erreur quadratique moyenne
minimale (EQMM). Cependant, les implémentations d’un KF dans des systèmes réels posent souvent des difficultés car certains
paramètres nécessitent d’être manuellement fixés. Dans cet article, nous présentons le Smart Kalman filter (SKF), une architecture
hybride qui allie un KF avec les capacités de l’apprentissage profond pour estimer les paramètres optimaux du KF au cours du
temps. Nous démontrons dans ce papier l’efficacité du SKF qui offre un gain entre 3 dB et 5 dB par rapport à un algorithme des
moindres carrés (LS pour Least Squares en anglais) dans un contexte de canaux variant brutalement dans le temps.

Abstract – In digital wireless communications, the received signal can be strongly altered by the environment and may contain
inter-symbol interference (ISI). To remove or reduce the ISI, the impulse response of the propagation channel can be estimated.
The Kalman filter (KF) is an inescapable estimation algorithm in linear systems because of its optimality in term of minimum
mean square error (MMSE) under certain assumptions. However, in real conditions, implementations of KF are often difficult
because of the necessity of hand-tuning parameters. In this paper, we present the Smart Kalman filter (SKF), a hybrid architecture,
that combines a KF and the power of neural networks to extract relevant features from data to benefit from an adaptive KF that
is automatically well-tuned over time. We demonstrate in this paper that our SKF is 3 dB to 5 dB better than Least Square (LS)
algorithm in a time-varying channel estimation context with abrupt Doppler frequency variations.

1 Introduction
Lors d’une communication numérique sans fil, l’environne-
ment joue un rôle majeur. En effet, en raison d’effets tels que
la réflexion, la diffraction ou la diffusion, le récepteur reçoit à
chaque instant une observation composée de différents signaux
provenant de la même source. Ce phénomène porte le nom de
multitrajet. Le multitrajet étant la cause de l’IES, il doit être
minimisé ou supprimé dans le but de pouvoir estimer correc-
tement chaque symbole. Ce processus s’appelle l’égalisation.
Afin d’égaliser le signal reçu, le canal de propagation doit être
estimé. Ce canal de propagation est entièrement caractérisé
par sa réponse impulsionnelle h (CIR pour channel impulse
response en anglais). Afin d’estimer h, des séquences de sym-
boles pilotes sont généralement insérées dans les trames à
transmettre. Différents algorithmes peuvent être implémentés
pour estimer la CIR, comme par exemple l’algorithme LS [9],
l’algorithme des moindres carrés moyens (LMS pour Least
Mean Squares en anglais) ou l’algorithme des moindres car-
rés récursifs (RLS pour Recursive Least Squares en anglais).
Bien que l’estimation de la CIR par un KF ait déjà été réali-
sée [1], cet algorithme n’est pas très utilisé dans les systèmes
réels car certains paramètres nécessitent d’être réglés manuelle-
ment. Pour éviter cette contrainte, l’Interacting Multiple Model
(IMM) a été développé [2]. L’idée est de combiner plusieurs
KF afin de couvrir d’avantage de situations, en échange d’un
coût calculatoire plus important. Cependant, la difficulté du
paramétrage persiste.

Depuis quelques années, différents travaux ont mis en avant

l’apprentissage profond pour la couche physique, et en particu-
lier les réseaux de neurones récurrents ont prouvé leur capacité
à extraire les informations utiles des données, et à comprendre
des schémas complexes. Des travaux utilisant les réseaux de
neurones pour la couche physique ont été réalisés sur de la
reconnaissance de modulations, sur du codage/décodage [8],
de l’égalisation [5], ou encore de l’estimation de la CIR [4].

À partir des travaux existants de la littérature, nous propo-
sons ici un algorithme hybride à base de KF et de réseaux de
neurones. Les réseaux serviront à estimer les paramètres du KF
au cours du temps afin de rendre viable son utilisation au sein
de systèmes réels. L’architecture proposée, nommée Smart
Kalman filter (SKF), est décrite dans la section 2. Dans la sec-
tion 3, les différentes méthodes d’estimation des paramètres
du KF sont détaillées. Puis les performances de l’architecture
proposée sont mesurées dans un contexte de canaux de Ray-
leigh avec des trajets multiples et de brusques variations de
fréquence Doppler normalisée. Ces varitions traduisent notre
contexte applicatif militaire, et peuvent par exemple représen-
ter un porteur en mouvement dans un environnement évoluant
rapidement ou changeant de milieu. Les performances obte-
nues sont ensuite comparées avec des approches usuelles dans
la section 4. Enfin une conclusion sur l’architecture est propo-
sée dans la section 5 avec une perpective des futurs travaux.
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FIGURE 1 : Principe de l’architecture proposée : le Smart Kalman filter
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FIGURE 2 : Architecture du NN1 qui estime h

2 Présentation de l’architecture propo-
sée : le Smart Kalman filter

Dans un contexte discret, le KF est connu pour ses capacités à
suivre les paramètres d’un système linéaire h dont l’évolution
est donnée par l’équation

hk = Fkhk−1 +wk (1)

avec Fk la matrice d’évolution, et wk le bruit de processus
à l’instant k, un bruit Gaussien centré et de matrice de cova-
riance Qk. Dans notre contexte d’estimation du canal, aucune
information n’est donnée à priori sur l’évolution de h et donc
la matrice Fk est prise égale à l’identité. De plus, le processus
est observé à chaque instant par une mesure zk donnée par

zk = (hk ∗ s) + vk (2)

où hk est la CIR à l’instant k, s la séquence de symboles
pilotes émise, et vk un bruit additif. Cependant, afin d’être
utilisé dans un système réel, le KF demande à chaque instant k
deux paramètres : Rk qui est la matrice de covariance du bruit
de mesure sur l’observation zk, et Qk la matrice de covariance
du bruit de processus. La matrice Qk n’a pas de sens physique
et nécessite donc un paramétrage manuel, ou la création de
méthodes permettant de l’adapter à chaque instant. Elle cor-
respond au degré de variation du processus suivi entre deux
instants. Dans ce papier, nous proposons une méthode basée
sur l’apprentissage profond afin d’estimer les matrices Qk et
Rk à chaque instant k afin de bénéficier d’un KF adaptatif.

L’objectif de notre architecture est d’estimer la CIR à l’aide
d’un KF combiné avec deux réseaux de neurones nommés
NN1 et NN2 dans la suite du papier. Pour cela, les matrices
Rk et Qk sont estimées à chaque instant k. Le premier réseau
de neurones NN1 est utilisé pour estimer la CIR ĥk à partir de
la séquence pilote reçue à l’instant k. ĥk est ensuite utilisée
pour estimer la variance du bruit additif afin de construire
Rk. Le second réseau de neurones NN2 utilise les p dernières
séquences de symboles pilotes reçues pour prédire Qk.

La fig.1 illustre ce principe. Cela permet d’obtenir un KF
dont les paramètres Qk et Rk varient au cours du temps. L’ar-
chitecture permet donc de bénéficier d’un KF correctement
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FIGURE 3 : Architecture du NN2 qui estime la matrice Q

paramétré dans le but d’obtenir une seconde estimation h̃ de
la CIR. L’égalisation peut ensuite s’effectuer.

3 Méthodes d’estimation des matrices
Dans cette section, les méthodes utilisées pour estimer Qk

et Rk sont présentées, ainsi que les architectures des deux
réseaux de neurones utilisés.

3.1 Estimation de Rk

L’estimation de Rk à chaque instant k est obtenue à l’aide de
NN1 qui utilise la séquence de symboles pilotes de longueur
Np reçue à l’instant k. Le réseau NN1 est un réseau de neu-
rones Multi Layer Perceptron (MLP), dont l’architecture est
illustrée en fig.2. Le réseau prend en entrée la partie réelle et
imaginaire de la séquence pilote émise et reçue puis produit
une estimation de la partie réelle et imaginaire de la CIR de
longueur N . Le réseau est composé d’une première couche
qui vectorise l’entrée. Ensuite, il contient deux blocs de trois
couches entièrement connectées, chacune activée par une fonc-
tion LeakyReLU afin d’accélérer l’entraînement du réseau de
neurones. À l’instant k, la CIR ĥk est obtenue, et l’estimation
du bruit de mesure

v̂(i) = (s ∗ ĥk)(i)− zk(i) (3)

est calculée pour i ∈ {0, . . . , Np − 1}. La variance du bruit
estimé σ2

v̂ peut être obtenue en utilisant l’estimateur non biaisé
de la variance empirique. La matrice Rk est ensuite définie
par Rk = σ2

v̂I et peut être estimée à chaque instant.

3.2 Estimation de Qk

En considérant l’indépendance des coefficients de la CIR, la
matrice de covariance Qk peut s’écrire

Qk = Diag
(
σ2
0 , . . . , σ

2
N−1

)
(4)

Avec pour tout i ∈ {0, . . . , N − 1}, σ2
i représente la variance

du ième coefficient. Afin d’estimer Qk au cours du temps,
un second réseau de neurone est utilisé. Son architecture est



présentée en fig.3. Le réseau consiste en une couche Gated
Recurrent Unit (GRU) [6], suivie de trois couches entièrement
connectées activées par une fonction sigmoïde. Cette architec-
ture est basée sur les travaux de [3]. Contrairement au réseau
présenté dans [3], nous avons remplacé la couche Long-Short-
Term-Memory (LSTM) par une couche GRU afin de réduire
la complexité calculatoire. Afin de prendre en compte l’évolu-
tion du canal, l’entrée du réseau est un vecteur composé des p
dernières séquences pilotes reçues. La matrice Qk est obtenue
en sortie du NN2.

4 Résultats numériques et discussion
Afin d’étudier les performances de l’architecture proposée, des
simulations ont été réalisées. Dans cette section, les paramètres
des simulations sont introduits. Les entraînements de NN1

et NN2 sont détaillés. Puis les performances du SKF sont
comparées avec un IMM ainsi qu’un LS dans un contexte de
canaux de Rayleigh avec du multitrajet.

4.1 Paramètres des simulations
Dans les simulations suivantes, des paquets de 256 symboles
sont envoyés. Chaque paquet contient une séquence de
symboles pilotes de taille Np = 5, qui représente moins de 2%
du paquet, et 251 symboles de données. La modulation QPSK
est utilisée. La CIR est constante au sein de chaque paquet et
varie entre les paquets. À la réception, une synchronisation
parfaite en temps et en fréquence est supposée. Un égaliseur
linéaire EQMM de longueur 15 est utilisé. Concernant
le nombre de séquences pilotes p considéré pour estimer
Qk au cours du temps, la valeur p = 2 a été fixée. De
multiples expérimentations ont été réalisées avec p ≥ 3
mais aucune amélioration des performances n’a été observée.
L’IMM utilisé dans la dernière partie est composé de 4
KF avec des paramètres Rk et Qk tels que (Rk,Qk) ∈
{(10−1, 10−1), (10−3, 10−1), (10−1, 10−3), (10−3, 10−3)}.
Ces paramètres permettent de définir un IMM équilibré à
bas et haut SNR, pour des variations lentes et rapides de
la CIR. Le vecteur µ0 de l’IMM possède ses 4 coefficients
égaux à 0.25. Le vecteur µ est le vecteur de probabilité qui
représente le poids des différents vecteurs d’état de chaque KF
dans le vecteur d’état en sortie de l’IMM. Quant à la matrice
de probabilité de transition Π ∈ M4,4(R), ses coefficients
diagonaux sont fixés à 0.94 et ceux extra diagonaux à 0.02.

4.2 Résultats de l’estimation de Rk

La matrice Rk s’obtient à l’aide de NN1. La base de données
d’entraînement de NN1 est composée de 5× 104 vecteurs de
taille 1×N dont les L premiers coefficients sont non nuls, L
uniformément tiré entre 1 et 5. Les coefficients non nuls de
ces vecteurs suivent une loi normale complexe centrée réduite
qui représente la CIR. L’intérêt est d’obtenir un réseau de
neurones capable d’estimer la CIR d’un canal quelconque, de
profondeur quelconque entre 1 et 5. Durant l’entraînement, la
taille du batch est 128, l’optimiseur Adam a été utilisé et la
fonction perte est l’EQM.

Concernant l’architecture de NN1, les tailles des couches
ont été choisies empiriquement. Elles sont un compromis entre
performance et complexité calculatoire. Les tailles de FC1 et

FIGURE 4 : MSE(ĥ,h) vs. SNR pour des entraînements de
NN1 à différents niveaux de SNR

FC4 sont 128, FC2 et FC5 sont de taille 32 et enfin FC3 et
FC6 sont de taille N = 5. Plusieurs entraînements ont été
réalisés avec différents SNR, les résultats sont présentés en
fig.4. La figure montre que les réseaux de neurones entraînés
sur un SNR spécifique propose les meilleures performances au
voisinage de leur SNR d’entraînement, à l’exception du réseau
entraîné sans bruit additif qui semble équivalent à un LS. C’est
pour cette raison que les réseaux entraînés à 10 dB, 20dB et
30 dB sont ceux retenus afin d’évaluer les performances de
l’architecture globale.

4.3 Resultats de l’estimation de Qk

Les tailles des couches de NN2 ont été également choisies de
manière empirique. La taille de FC7 est 32, FC8 est de taille
16 et FC9 est de taille 5. La couche GRU est composée d’une
cellule GRU avec vecteur caché de taille 128.

Le NN2 chargé d’estimer Qk a été entraîné sur des canaux
variant au cours du temps, et en particulier sur des canaux de
Rayleigh corrélés à spectre de Jakes qui sont les plus utili-
sés pour simuler une absence de trajet direct entre émetteur
et récepteur. Les canaux ont été générés suivant la méthode
des sinusoïdes, basée sur le modèle de Clarke [7]. Ce qui ca-
ractérise principalement ces canaux est la fréquence Doppler
maximale normalisée f̄d. Plus elle est élevée, plus les canaux
varient rapidement au cours du temps.

L’entraînement de NN2 a été réalisé sur une base de données
de taille 2× 106. Chaque canal de la base contient L = 5 tra-
jets, et f̄d varie de manière indépendante et uniforme tous les
100 paquets dans {10−3, 10−2, 10−1}. Le canal varie réguliè-
rement de manière brusque afin de représenter notre contexte
applicatif militaire. La taille du batch est de 200, un optimiseur
Adam et la fonction perte EQM ont été utilisés. Différents
entraînements ont été réalisés à plusieurs niveaux de SNR i.e.
10 dB, 20 dB et 30 dB. Une nouvelle fois, les trois réseaux ont
été conservés afin d’étudier les performances de l’architecture
globale.

La comparaison des performances est réalisée entre le SKF,
le LS et l’IMM. Les taux d’erreurs binaires (BER pour bit error
rate en anglais) sont présentés dans la fig.5. Par exemple, la
notation "SKF NN1 10dB - NN2 20dB" désigne une architec-
ture où NN1 a été entraîné à 10 dB et NN2 a été entraîné à 20



FIGURE 5 : Taux d’erreurs binaires obtenus en utilisant différents algorithmes d’estimation de la CIR, suivi d’une égalisation par
MMSE. La fig.5 (a) est obtenue avec un NN2 entraîné à 10 dB, la fig.5 (b) est obtenue avec un NN2 entraîné à 20 dB, et la fig.5 (c)
est obtenue avec un NN2 entraîné à 30 dB.

dB. La fig.5 montre que les performances obtenues dépendent
principalement du niveau de SNR d’entraînement du NN2. En
particulier, La fig.5 (a) montre que le SKF offre à bas SNR
un gain de 5 dB sur le LS, et des performances similaires à
l’IMM. En revanche, la fig.5 (c) montre qu’à haut SNR, le
SKF performe mieux que le LS de 3 dB et de 5 dB par rapport
à l’IMM.

5 Conclusion
Dans ce papier, une architecture hybride basée sur un filtre de
Kalman aidé de deux réseaux de neurones a été proposée pour
l’estimation de la CIR. Les performances ont été mesurées
dans un contexte de canaux de Rayleigh avec du multitrajet et
des variations brusques de la fréquence Doppler normalisée.
Les performances (BER) ont été comparées à celles obtenues
avec une estimation du canal réalisée par un LS et par un IMM.
L’étude montre la viabilité des réseaux de neurones à estimer
les paramètres du KF. En effet, le SKF propose un gain entre
3 dB et 5 dB par rapport au LS, et 5 dB de gain par rapport
à l’IMM à haut SNR. De plus, un autre avantage de cette
architecture est le fait que les paramètres du KF, notamment la
matrice Q est automatiquement prédite à chaque instant. Pour
la suite de l’étude, il pourrait être intéressant d’adapter cette
architecture aux canaux de Rayleigh à évanouissement rapide,
c’est-à-dire en considérant que la CIR varie au sein du paquet.
Afin d’évaluer la viabilité et la pertinence de l’approche en vue
de son implémentation dans un système embarqué, il pourrait
être opportun d’optimiser les réseaux de neurones proposés.
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