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Introduction

La communication sans fil est I'un des domaines les plus dynamiques dans le domaine de
la télécommunication aujourd’hui. Il y a deux aspects fondamentaux de la communication
sans fil qui rendent le probleme difficile et intéressant. Ces aspects ne sont généralement
pas aussi importants dans les communications filaires. Le premier est le phénomene d’éva-
nouissement : la variation dans le temps de l'intensité des canaux due a l'effet a petite
échelle de I’évanouissement par trajets multiples, ainsi qu’aux effets a plus grande échelle
tels que l'affaiblissement du trajet via ’atténuation de la distance et ’ombrage par les obs-
tacles. Deuxiemement, contrairement au monde filaire ou chaque paire émetteur-récepteur
peut souvent étre considérée comme une liaison point a point isolée, les utilisateurs sans fil
communiquent par voie hertzienne qui peut avoir des interférences importantes entre eux
dans la communication sans fil. L’interférence peut se produire entre des émetteurs com-
muniquant avec un récepteur commun (par exemple une liaison montante d’un systeme
cellulaire), entre des signaux d’un seul émetteur vers plusieurs récepteurs (par exemple une
liaison descendante d’un systeme cellulaire), ou entre différentes paires émetteur-récepteur
(par exemple, une interférence entre utilisateurs dans différentes cellules). La gestion de
I’évanouissement et des interférences est au coeur de la conception des systéemes de com-
munication sans fil.

Traditionnellement, la conception des systemes sans fil s’est concentrée sur I’augmentation
de la fiabilité de I'interface radio, dans ce contexte, les évanouissements et les interférences
sont considérés comme des nuisances a combattre. L’accent récent s’est déplacé d’avantage
vers I'augmentation de 'efficacité spectrale, associé a ce changement est un nouveau point
de vue que I’évanouissement peut étre considérée comme une opportunité a exploiter. En
plus des sujets traditionnels tels que la diversité et la moyenne des interférences.

Fournir une transmission a haut débit de l'ordre de plusieurs mégabits par seconde
(Mbits/s) est important pour les futures communications sans fil. Ces dernieres années,
il a été proposé et démontré que les systemes d’antennes qui déploie plusieurs antennes a
la fois a I’émetteur et au récepteur, fonctionnant dans I’espace-temps, connus sous le nom
MIMO, (multiple-input, multiple-output) qui aide a augmenté considérablement les per-
formances du systeme, la qualité, le débit et la capacité de la liaison radio. Par I'utilisation
des techniques connues sous le nom de diversité spatiale et de multiplexage spatial pour
transmettre des signaux de données indépendants et codés séparément, appelés "flux”, en

réutilisant la méme période de temps et la méme ressource de fréquence.

2



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira Introduction Générale

De nos jours MIMO est utilisé dans de nombreuses technologies sans fil et RF modernes,
notamment le Wi-Fi et I’évolution a long terme (LTE). 3GPP, I'organisation mondiale
responsable de la définition des normes sans fil, a d’abord spécifi¢ MIMO pour LTE.
Pour supporter 'accroissement en débit des liaisons futures et la densification des ré-
seaux, en nombre d’utilisateurs, les réseaux H5G integreront des systemes MIMO dotés
d’un nombre trés important d’antennes sur station de base (quelques dizaines a quelques
centaines). On parle alors de systemes MIMO massifs.

Dans le MIMO massif, ’émetteur envoie simultanément différents flux a différents uti-
lisateurs en utilisant la méme ressource de temps et de fréquence, augmentant ainsi la
capacité du réseau. L’efficacité et la capacité spectrales peuvent étre améliorées en ajou-
tant des antennes supplémentaires pour prendre en charge plus de flux, jusqu’au point ou
le partage de puissance et les interférences entre les utilisateurs entrainent une diminution
des gains et, éventuellement, des pertes.

Les systemes de communication sans fil ont évolué au cours des ages. Cependant, il existe
certains effets indésirables d’un canal de communication sans fil sur les signaux transmis
a travers celui-ci qui sont causés par les propriétés physiques du canal. Ceux-ci a leur
tour entrainent toujours une atténuation, une distorsion, des retards et un déphasage des
signaux arrivant a l'extrémité récepteur du systeme de communication. Par conséquent, il
existe un besoin de fournir une estimation parfaite et a jour du canal, afin de compenser
ces effets.

Dans ce mémoire on a étudié les schémas d’estimation de canal par les méthodes classiques
d’estimation et par 'apprentissage en profondeur.

Ce mémoire est organisé comme suit :

Dans le premier chapitre, nous présentons la chaine d’une communication numérique, le
réseau sans fil et ses catégories et comment il fonctionne et se propage. A la fin du cha-
pitre, nous présentons la technologie MIMO (Multiple-Input Multiple-Output) .

Dans le deuxieme chapitre on a étudié la technologie MIMO massif et son utilisation dans
Iestimation de canal. Et I'effet de la corrélation spatiale et de la contamination pilote sur
I’estimation de canal.

Le troisieme chapitre, est réservée a I’étude de processus I’apprentissage en profondeur et
son architecture et 'utilisation de cette méthode dans I’estimation de canal avec le type
de réseau de neurones convolutifs (CNN).

Dans le quatrieme chapitre, nous présentons les résultants d’estimation par les méthodes

classiques d’estimation et par ’apprentissage en profondeur.
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1.1

L’importance de la communication numérique

Les systemes de communication sans fil de prochaine génération nécessitent des débits

de transmission de données plus élevés afin de répondre a la demande accrue de services

de qualité. Communiquer efficacement sur une grande distance a toujours été le défi pour

les ingénieurs et les scientifiques et avec la transition des systemes de modulation de I’ana-

logique au numérique a encore compliqué les situations [1].

Le systeme de communication numérique est préféré au systeme de communication ana-

logique pour certaines raisons particulieres, comme suit :

1.

1.2

Immunité au bruit : Lors de la transmission d’informations numériques, le forma-
tage est tres essentiel, c¢’est-a-dire que deux valeurs d’amplitude de correspondance
analogique doivent étre attribuées pour le zéro logique et le un logique respective-
ment en cas de transmission binaire. L’immunité au bruit dans de telles informations

numériques formatées est supérieure a celle d’un signal analogique.

Mémoire : Les signaux analogiques sont généralement stockés dans des dispositifs
tels que des bandes magnétiques, des disquettes, etc. Il faut de nombreuses bandes
magnétiques pour stocker les signaux analogiques. De plus, ceux-ci sont facilement
affectés par le phénomene magnétique et autre phénomene mécanique et physique.
D’autre part, les informations numériques sont stockées dans des appareils tels que

des CD et des registres.

Reconfigurabilité du systeme : L'un des avantages les plus importants des systemes

numériques est leur facilité de reconfigurabilité du systeme.

Vieillissement : Dans le cas des systemes analogiques, la sortie peut changer apres
quelques années en raison du vieillissement des composants analogiques discrets
comme la diode. Au fil du temps, la tension d’enclenchement de la diode augmente
lentement et de maniere instable. Cela provoque une fluctuation des performances
du systeme. Dans les systemes numériques, l'erreur systeme due au probleme du

vieillissement est totalement absente [2].

Principe

Le signal analogique est d’abord échantillonné produisant une forme d’onde pulsée, cet

échantillonnage est accompli conformément au théoreme d’échantillonnage. Les impul-

sions échantillonnées sont quantifiées a un nombre fini de niveaux d’amplitude quantique.
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Puis chaque niveau quantique est codé en équivalent numérique et transmis. Le codeur
quantificateur de 1’échantillonneur constitue un convertisseur A/N et la modulation par
impulsions et codage (PCM). La séquence d’impulsions numériques est utilisée pour mo-
duler une onde porteuse soit en amplitude, soit en fréquence, soit en phase la modulation
binaire comprend simplement la commutation de la porteuse entre deux valeurs possibles
correspondant aux symboles binaires zéro et un. Dans le récepteur de la modulation ci-
dessus, le signal est converti en une fréquence intermédiaire (IF'), décodé puis interpolé en

retour au signal analogique [3].

I.3 Les éléments d’un systéeme de communication numérique

Le systeme qui traite spécifiquement des données numériques et des signaux pré-traités

numériquement est un systeme de communication numérique. La figure 1.1 montre les
éléments de base d’un systeme de communication numérique (chaine de communications
numériques compléete). Comme nous le savons, l'objectif de transmission d’informations
naturelles en termes de données numériques d'un bout a 'autre peut étre réalisé en in-
corporant un ADC coté émetteur et un DAC coté récepteur. Ici, le message généré par
la source d’informations doit d’abord étre converti en flux binaire. Au moment de cette
conversion, il faut essayer de représenter le message avec le moins de chiffres binaires pos-
sible, c’est-a-dire qu'une représentation efficace des informations du message source a été
obtenue, ce qui entraine une redondance tres faible ou nulle. Ce processus de conversion ef-
ficace d'un message analogique ou numérique généré a partir de la source en une séquence
de chiffres binaires est appelé codage source. Ce processus comprend la compression de
données numériques.
Les bits de séquence sont ensuite transmis au codeur de canal. Le codage de canal a pour
but d’introduire une redondance personnalisée intentionnelle dans la séquence d’informa-
tion pour surmonter les effets du bruit rencontré dans le canal de transmission au moment
de la communication. Considérons une forme (triviale) de codage de canal ou chaque bit
de la séquence d’informations est simplement répété m fois. A un meilleur codage (non
trivial) prend k bits d’information au moment de mapper chaque séquence de séquence
de k bits en une séquence unique de n bits, appelée mot de code. La quantité de redon-
dance introduite en codant les données de cette maniére est mesurée par le rapport n/k.
L’inverse du rapport k/n est appelé taux de code.

Les bits codés du canal sont ensuite transmis a un modulateur numérique. La modula-
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Figure 1.1 — Eléments de base d'un systéme de communication numérique [3]

tion numérique signifie ici attribuer un ensemble équivalent de formes d’onde pour les
chiffres binaires codés par le codeur canal. Pour comprendre en bref, nous pouvons définir
la forme d’onde Spy(t) est transmise pour transmettre I’état logique 0 et la forme d’onde
Si(t) est transmise pour transmettre 1’état logique 1. Cette technique de modulation peut
également étre appelée modulation binaire.

Le canal de communication est le support physique utilisé pour communiquer le signal
numérique modulé/non modulé de I’émetteur a I'extrémité du récepteur.

Le démodulateur numérique traite la forme d’onde numérique corrompue et génere un
train de bits de sortie. Le train de bits passe ensuite a travers le décodeur de canal pour
reconstruire les informations correctes apres avoir retiré les bits redondants de la connais-
sance du schéma de codage utilisé a 'extrémité du codeur de canal.

Pour obtenir un signal naturel (analogique) en sortie, la derniere étape utilisé est le dé-
codeur source. Comme le décodage de canal, le décodeur de source décode également le
signal d’entrée selon le schéma de codage de source appliqué a I'extrémité de 1’émetteur.
les schémas peuvent étre tout ce que existe a part PCM, modulation delta, modulation
delta adaptative (ADM), modulation delta sigma (SDM). Les performances de la paire
décodeur de canal-décodeur source dépendent de la prédiction statistique de la quantité
d’erreur introduite par unité de temps, c’est-a-dire du taux d’erreur sur les bits. Le para-
metre Bit Error Rate (BER) dépend fortement de la forme d’onde utilisée au moment de
I’encodage de la source, du schéma de modulation appliqué, etc. Lorsque les deux signaux
extrémes (signal analogique d’entrée au niveau de I’émetteur et signal analogique récupéré
au niveau du récepteur) sont comparés, la différence est la mesure de la distorsion totale

introduite par le systeme de communication numérique [2].
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I.4 Canal radio sans fil

Le canal radio est fondamental pour les communications sans fil. Presque tous les
aspects des communications sans fil, allant de la conception de I’équipement et de la
conception du systeme aux performances du systeme, dépendent d’une compréhension
précise des performances des signaux radio lorsqu’ils se propagent via un canal radio. La
modélisation d’un canal radio est donc vitale pour la recherche sur les communications
sans fil. La demande de trafic de données cellulaires continue de dépasser les prévisions
et augmente actuellement de 40% a 70% par an. Ce taux de croissance implique que par
rapport aux niveaux actuels, une augmentation de capacité de 1000 fois au cours de la
prochaine décennie pourrait étre nécessaire pour étre satisfaite par les nouvelles capacités
radio des communications sans fil de cinquieme génération (5G). Les gains de capacité

requis par la 5G devraient étre fournis par :

e Réseaux d’antennes massives a entrées multiples et sorties multiples (MIMO) au niveau

des stations de base (BS) et réseaux plus petits au niveau de ’équipement utilisateur

mobile (UE).

Augmentation de la bande passante du spectre et utilisation de la large bande (>100

MHz).

Canaux MIMO multi-utilisateurs et tridimensionnel (3D).

Densification du réseau en utilisant des zones de couverture cellulaire plus petites.

Nouvelles formes d’onde de modulation [4].

Les canaux de propagation déterminent les limites fondamentales des communications sans
fil, ainsi que les performances réelles de tout systeme pratique. De bons modeles de canaux
de propagation sont donc des conditions préalables essentielles pour le développement
et I’évaluation de nouveaux systemes. Dans le contexte des normes internationales, les
modeles de canaux sont en outre essentiels pour permettre des comparaisons équitables
de différentes propositions de systemes. Pour toutes ces raisons, le développement de
modeles réalistes mais faciles a utiliser pour les canaux de propagation sans fil est un

domaine de recherche important et tres actif depuis de nombreuses décennies [5].

I.4.1 Réseau sans fil

Comme son nom l'indique, les réseaux sans fil sont un ot au moins deux terminaux

peuvent communiquer sans lien filaire. Grace au réseau sans fil, les utilisateurs peuvent
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rester connectés tout en se déplacant dans une zone géographique plus ou moins étendue,
¢’est pourquoi la "mobilité”.

Un réseau local (LAN) sans fil véhicule les informations soit par infrarouge, soit par onde
radio (utilisant généralement la bande de fréquence 2.4 GHz). La transmission par onde
radio est la méthode la plus répandue en raison de sa plus large couverture géographique
et de son débit plus grand.

Les réseaux sans fil permettent de relier tres facilement des équipements distants d’une
dizaine de metres a quelques kilometres. De plus I'installation de tels réseaux ne demande
pas de lourds aménagements des infrastructures existantes comme c’est le cas avec les
réseaux filaires, ce qui a valu un développement rapide de ce type de technologies.

En contrepartie se pose le probleme de la réglementation relative aux transmissions ra-
dioélectriques. En effet, les transmissions radioélectriques servent pour un grand nombre
d’applications, mais sont sensibles aux interférences, c¢’est la raison pour laquelle une ré-
glementation est nécessaire dans chaque pays afin de définir les plages de fréquence et les

puissances auxquelles il est possible d’émettre pour chaque catégorie d’utilisation [6].

1.4.2 Fonctionnement d’un réseau sans fil

Le téléphone sans fil communique avec un correspondant par l'intermédiaire du socle
qui fait office de point d’acces (AP) vers le réseau téléphonique.
De meéme, chaque ordinateur du réseau sans fil muni d'une carte réseau adéquate peut
émettre (et recevoir) des données vers (et depuis) un point d’acces réseau. Ce dernier
peut étre physiquement connecté au réseau cablé et fait alors office de point d’acces vers
le réseau cablé.
Bien entendu plus on s’éloigne du point d’acces, plus le débit diminue : pour un débit
de 1Mbps, la portée est de 460m dans un environnement sans obstacle et de 90m dans
un environnement de bureau classique. Suivant la maniere de communication entres les
mobiles, le réseau sans fil offre deux modes de fonctionnement différents : le mode avec

infrastructure et le mode sans infrastructure [6].

1.4.2.1 Réseau avec infrastructure

Le réseau avec infrastructure également appelé mode BSS (Basic Service Set), certaines
stations fixes, appelées stations support mobiles ou la station de base (BS) est équipée

d’une interface de communication sans fil pour communiquez directement avec le site ou
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I'unité mobile (UG), situé dans une zone géographique limitée s’appelle une cellule.
Chaque station de base a une cellule correspondante, dans laquelle le téléphone peut
envoyer et recevoir des messages. Bien que les sites fixes soit connectez les uns aux autres
via un réseau de communication filaire, généralement fiable et d’un débit élevé.

Les liaisons sans fil ont une bande passante limitée qui réduit séverement le volume des
informations échangées. Dans ce modele, une unité mobile ne peut étre, a un instant
donné, directement connectée qu’a une seule station de base [6]. La figure 1.2 montre Les

réseaux sans fil avec infrastructure

Access Points (AP)

Client
Antenne =7 WLAN-
Client
. BSS 3

ESS

BSS, Basic Service Set
ESS, Extended Service Set

Figure I.2 — Les réseaux sans fil avec infrastructure [7]

1.4.2.2 Réseau sans infrastructure

Le réseau sans infrastructure également appelé réseau Ad-hoc ou IBSS (Independent
Basic Service Set) ne comporte pas 'entité (site fixe), tous les sites du réseau sont mobiles
et communiquent d’une maniere directe en utilisant leurs interfaces de communication
sans fil. L’absence de l'infrastructure ou du réseau filaire composé des stations de base,
oblige les unités mobiles a se comporter comme des routeurs qui participent a la décou-
verte et la maintenance des chemins pour les autres hotes du réseau.

Ce mode ne bénéficie d’aucune infrastructure. Un groupe de travail appartenant a 'In-
ternet Engineering Task Force (IETF) étudiant ce type de réseau, le définit de la maniere
suivante :

Un réseau ad-hoc comprend des plates formes mobiles (par exemple routeurs interconnec-
tant différents hotes et équipements sans fil) appelées nceuds qui sont libres de se déplacer
sans contrainte. Un réseau ad-hoc est donc un systeme autonome de noeuds mobiles. Ce

systeme peut fonctionner d’une maniere isolée ou s’interfacer a des réseaux fixes au travers

10



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira I. GENERALITES

de passerelles. Dans ce dernier cas, un réseau ad-hoc est un réseau d’extrémité.

Ce mode permet de déployer, rapidement et n’importe ou, un réseau sans fil. Le fait de ne
pas avoir besoin d’infrastructure, autre que les stations et leurs interfaces, permet d’avoir
des nceuds mobiles.

La différence entre le mode ad-hoc et le mode infrastructure est que dans le second, toutes
les communications passent par I’AP, alors que dans le premier mode la communication
entre deux machines se fait directement si elles se trouvent a la portée 'une de 'autre [6].

La figure 1.3 Montre Les réseaux sans fil sans infrastructure

Wi-Fi Access Point Cellular Tower

- - Backbone \
WA ()
o \ /2,
£ A}
’ \
/
— £ b —
- B ~

\ Wireless Ad hoc Network /

Figure I.8 — Les réseaux sans fil sans infrastructure [7)

1.5 Catégorie de réseau sans fil

Il existe généralement plusieurs types de réseaux sans fil, selon la zone géographique
(appelée zone de couverture) ot la connexion est fournie. La figure 1.4 montre les catégories

des réseaux sans fil

I.5.1 WPAN (Wireless Personal Area Network)

Les réseaux personnels ou domestiques, sont des réseaux congus pour relier des ma-
chines tres peu éloignées, ils sont caractérisés par une faible portée (quelques dizaines
de metres). Différentes technologies sont utilisées dans les WPAN comme Bluetooth et
ZIGBEE. Bluetooth utilise la bande de fréquence de 2.4 GH z, son débit théorique de est
supérieur a 24 Mbits/s pour une portée de 100 metres. ZIGBEE est congu pour engendrer
une faible consommation d’énergie permettant aux batteries des appareils de durer le plus

longtemps possible [7].
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Figure I.4 — Catégories des réseaux sans fil [6]

I.5.2 WLAN (Wireless Local Area Network)

Cette catégorie comprend les réseaux sans fil offrant une zone de couverture qui cor-
respond au réseau local d’entreprise, soit quelques centaines de metres. Le but de ces
réseaux est d’interconnecter les différentes machines qui sont situées dans un périmetre
géographiquement restreint en utilisant la technologie Wi-Fi (Wireless Fidelity). Wi-Fi
est la technologie connue aussi sous le nom de la norme TEEE802.11 qui permet de relier
les différents équipements réseaux avec un débit théorique de de 11Mbit/s ou 6Mbit/s

réels en 802.11b jusqu’a 1Gbit dans la norme 802.11ac [7].

1.5.3 WMAN (Wireless Metropolitan Area Network)

Les réseaux inclus dans cette catégorie offrent une couverture de la taille d’'un campus
ou d’'une ville. Le but de ces réseaux est d’interconnecter divers réseaux fixes ou réseaux
sans fil qui se trouvent sur la méme région, tout en économisant le cout élevé des liaisons
physiques. Ces réseaux se basent sur la norme IEEE 802.16 et utilisent la technologie
WiMax pour établir une connectivité. WIMAX exploite la bande de fréquence de 2 a 11
Ghz en permettant d’obtenir des débits de I'ordre de 70 Mbit/s sur un rayon de plusieurs

kilometres [7].

I.5.4 WWAN (Wireless Wide Area Network)

Le réseau étendu sans fil (WWAN) est une forme de réseau sans fil, connue également
sous le nom de réseau cellulaire mobile. Cette famille regroupe les réseaux étendus sur

une zone de couverture de plusieurs kilometres. Les technologies principales utilisées sont :

GSM (Global System for Mobile communication), GPRS (General Packet Radio Service),
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EDGE (Enhanced Data GSM Environment), 'UMTS (Universal Mobile Telecommuni-
cation System), ainsi que la technologie LTE (Long Term Evolution) et LTEAdvanced.
Ces technologies sont proposées a 1’échelle régionale, nationale ou méme mondiale et sont

fournies par un fournisseur de services sans fil [7].

1.5.5 Propagation sans fil

Le canal sans fil, de la méme maniere que les différents canaux cablés (fibre optique,
coaxial, guides d’ondes, paire torsadée, ligne d’alimentation, etc), doit fournir une liaison
sans distorsion entre I’émetteur et le récepteur. Ceci est réalisé si I’amplitude de sa réponse

de fréquence est plate et la phase est linéaire [8].

1.5.6 Les modes de propagation radio

Dans les communications sans fil, la propagation radio fait référence au comportement
des ondes radio lorsqu’elles se propagent de I’émetteur au récepteur. Au cours de leur
propagation, les ondes radio sont principalement affectées par trois modes différents de
phénomenes physiques : la réflexion, la diffraction et la diffusion [9]. La figure 1.5 montre

les différents modes de propagation

Diffraction

Ondes 4 | II
difractéess \| (/7
\livg

Onde
incidente

Reflexson

incidentes
Diiffusion

Figure I.5 — Les différents modes de propagation [10]

1.5.6.1 La réflexion

C’est le phénomene physique qui se produit lorsqu’une onde électromagnétique en pro-
pagation frappe un objet de tres grandes dimensions par rapport a la longueur d’onde, par

exemple, la surface de la terre et un batiment. Il force la puissance du signal d’émission a
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étre réfléchie vers son origine plutot que d’étre transmise tout le long du chemin jusqu’au

récepteur [9].

1.5.6.2 La diffraction

La diffraction fait référence a divers phénomenes qui se produisent lorsque le trajet radio
entre I'émetteur et le récepteur est obstrué par une surface présentant des irrégularités
prononcées ou de petites ouvertures. Il apparait comme une courbure des vagues autour
des petits obstacles et s’étendant des vagues au-dela de petites ouvertures. Les ondes
secondaires générées par diffraction sont utiles pour établir un chemin entre I’émetteur et

le récepteur, méme lorsqu’un chemin en visibilité directe n’est pas présent [9].

1.5.6.3 La diffusion

La diffusion est le phénomene physique qui oblige le rayonnement d’une onde électro-
magnétique a s’écarter d’une trajectoire rectiligne par un ou plusieurs obstacles locaux,
de dimensions réduites par rapport a la longueur d’onde. Les obstacles qui induisent la
dispersion, tels que le feuillage, les panneaux de signalisation et les lampadaires, sont ap-
pelés dispersions. En d’autres termes, la propagation d'une onde radio est un processus
compliqué et moins prévisible qui est régi par la réflexion, la diffraction et la diffusion,

dont l'intensité varie avec différents environnements a différentes instances [9].

I.6 Multi-trajets

Multi-trajets est un phénomene génant dans des nombreux canaux de communication,
le signal parvient au récepteur par plusieurs chemins, de sorte que le récepteur entende
de nombreux échos ayant des retards et des amplitudes différents et variant de maniere
aléatoire.

Les trajets multiples ont été un probleme des les premiers jours de la communication radio
a ondes courtes. Son influence sur un systéeme de communication est généralement décrite
en termes de deux effets d’évanouissement sélectif et d’interférence entre symboles dont
I'un ou 'autre peut étre d’'une importance prédominante dans le systeme de communica-
tion particulier en cours de discussion. L’évanouissement sélectif concerne les phases RF
relatives des signaux délivrés a 'antenne de réception via les différents trajets. A n’im-
porte quelle fréquence, le signal total regu est une somme vectorielle de signaux retardés

individuellement, leurs angles de phase relatifs dépendant de la fréquence, des amplitudes
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d’écho et des retards. Par conséquent, étant donné que les amplitudes et les retards d’écho
varient dans le temps, on observe de grandes variations de I'intensité du signal recu a une
seule fréquence en fonction du temps, ou de I'intensité a un instant donné en fonction de
la fréquence, cette derniere est appelée évanouissement sélectif. L’interférence intersym-
bole est simplement associée au délai entre le premier et le dernier écho significativement
important. Quelle que soit la forme de signal utilisé Une conception de systeme anté-
rieure pour lutter efficacement contre les perturbations par trajets multiples pourrait étre
considérée comme passive, c’est-a-dire que l'effort a été principalement dirigé vers la mini-
misation des effets indésirables sans avoir une connaissance réelle de la caractéristique de
trajets multiples. L’évanouissement a également été attaquée en utilisant le codage. L’as-
pect d’interférence inter-symbole des trajets multiples a été reconnu depuis longtemps
pour imposer une limite a la vitesse a laquelle les informations numériques peuvent étre
communiquées avec des schémas de répartition dans le temps. L’utilisation de plusieurs
sous-porteuses (division de fréquence) ayant chacune de longues formes d’onde de sym-
boles pour transporter une fraction du débit d’information total sur des trajets multiples
est la norme depuis de nombreuses années, et a récemment recu une impulsion supplé-
mentaire de nouvelles techniques qui donnent une efficacité considérablement plus grande
d’utilisation du spectre de fréquences. Une méthode d’extension de I'approche par division
de fréquence a la transmission d’informations analogiques a également été proposée. Deux
autres techniques, de nature tout a fait différente de celles mentionnées précédemment,
visent la suppression actuelle ou effective de toutes les voies dominantes sauf une. Le pre-
mier utilise un réseau d’antennes complexe et orientable, tandis que le second utilise une
modulation de fréquence, cette derniere méthode ne semble fonctionner que sous certaines
conditions qui, malheureusement, sont rarement réunies dans la pratique.

En termes simples, I’évanouissement sélectif est combattu en détectant les signaux d’écho
individuellement, en utilisant une méthode de corrélation, et en les ajoutant algébrique-
ment (avec le méme signe) plutot que vectoriellement, et I'interférence inter-symbole est
traitée en réinsérant différents retards dans les divers échos détectés de sorte que ils
reprennent le pas. Pour des raisons que ’on verra brievement, cette approche a été sur-
nommée le systeme Rake ce systeme a évolué et est largement justifié sur la base de
I’application des méthodes de la théorie statistique de la communication au probleme de

la communication par perturbations multivoies [11].
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Figure I.6 — Tllustration du phénomene de trajets multiples sur le canal radio [12]

1.7 L’évanouissement (fading)

Une caractéristique dans un canal sans fil est un phénomene appelé 1’évanouissement
(fading), la variation de I'amplitude du signal dans le temps et la fréquence. Contrai-
rement au bruit additif en tant que source la plus courante de dégradation du signal,
I’évanouissement est une autre source de dégradation du signal qui se caractérise par une
perturbation du signal non additive dans le canal sans fil. L’évanouissement peut étre du
a la propagation par trajets multiples, appelé évanouissement (induit) par trajets mul-
tiples, ou a 'ombrage (shadowing) causé par des obstacles qui affectent la propagation
d’une onde radio, appelé évanouissement d’ombre.

Le phénomene d’évanouissement peut étre globalement classé en deux types différents :
I’évanouissement a grande échelle et I’évanouissement a petite. La figure 1.7 montre les

types [13].

1.7.1  Un évanouissement a grande échelle

L’évanouissement a grande échelle se produit lorsque le mobile se déplace sur une grande
distance, par exemple, une distance de ’ordre de la taille de la cellule . Elle est causée par la
perte de chemin du signal en fonction de la distance et de 'ombrage par de gros objets tels
que les batiments, les terrains intermédiaires et la végétation. L’ombrage est un processus
lent caractérisé par la variation de 'affaiblissement de trajet médian entre I’émetteur et
le récepteur dans des emplacements fixes. En d’autres termes, I’évanouissement a grande

échelle est caractérisé par un affaiblissement moyen sur le trajet et un ombrage [13].
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| Fading channel |
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\ |
Large-scale fading Small-scale fading
Path loss Shadowing Multi-path fading Time variance

——

Frequency-selective
fading

Flat fading Fast fading Slow fading

Figure 1.7 — Les types de canaux d’évanouissement [13]

1.7.2  Un évanouissement a petite échelle

L’évanouissement a petite échelle fait référence a une variation rapide des niveaux de
signal due aux interférences constructives et destructives de plusieurs trajets de signaux
(multi-trajets). En fonction de I'étendue relative d’un trajet multiple, la sélectivité en fré-
quence d’un canal est caractérisée (par exemple, par sélectivité en fréquence ou fréquence
plate) pour un évanouissement a petite échelle. Pendant ce temps, en fonction de la va-
riation temporelle dans un canal due a la vitesse du mobile (caractérisée par 1'étalement
Doppler), I’évanouissement a court terme peut étre classé en évanouissement rapide ou en
évanouissement lent [13].

L’évanouissement peut étre classé comme rapide ou lent en fonction de la variation du
signal ou de la durée du symbole. Si le signal varie plus vite que le temps de cohérence du
canal ou si la durée symbole est inférieure au temps de cohérence, 1'effet de I’évanouisse-
ment est négligeable sur la durée symbole et 1’évanouissement est appelé évanouissement
lent. D'un autre coté, si la variation du signal est plus lente que le temps de cohérence
du canal ou la durée du symbole est supérieure au temps de cohérence, la distorsion
due a I'étalement Doppler est importante et I’évanouissement est appelé évanouissement

rapide [14].

1.8 L’étalement du retard

L’étalement du retard temporel d'un canal sans fil représente les temps de propagation
et I'étalement temporel de I'énergie a trajets multiples d’un signal recu se propageant a

travers un canal. Etant donné le modele de canal & trajets multiples, le retard du canal 710]
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est le temps de propagation absolu de I’émetteur au récepteur de la premiere composante
du signal arrivant (ou, dans certains cas, 7[0] est appelé le temps de retard excédentaire
minimal et est utilisé pour désigner la premiere composante multitrajets arrivant avec un
délai de référence de zéro), tandis que 7[L] est le temps de propagation maximal absolu
d’une composante de signal multitrajets. Nous définissons 1’écart de délai excessif maximal

comme le différence T, = 7[L] — 7]0] [13].

I.9 L’effet Doppler

L’effet Doppler d'une onde progressive peut étre expliqué comme suit. Pour un récep-
teur avec une vitesse v et un émetteur avec une vitesse vy se déplacant I'un vers l'autre,

la fréquence percue f’ de 'onde progressive au niveau du récepteur est donnée par :

c+v
C— g

fr=( ) x f (L1)
Ou f est la fréquence du signal émis. La fréquence Doppler (changement de fréquence au
niveau du récepteur) est proportionnelle a la fréquence de 'onde émise. Par conséquent,
lorsque la fréquence porteuse est augmentée dans les systemes sans fil, le mouvement pro-
voque des effets Doppler amplifiés [13].

La fréquence regue est plus élevée (par rapport a la fréquence émise) lors de I’approche,
elle est identique a l'instant de passage, et elle est plus faible lors de la décroissance. Les
changements relatifs de fréquence peuvent s’expliquer de la maniere suivante. Lorsque la
source des ondes se déplace vers 1'observateur, chaque pic d’onde successive est émise a
partir d’une position plus proche de I'observateur que ’onde précédente. Par conséquent,
chaque onde met un peu moins de temps pour atteindre I'observateur que 'onde précé-
dente. Par conséquent, le temps entre l'arrivée de pics d’ondes successives a I’'observateur

est réduit, provoquant une augmentation de la fréquence [15].

I.10 Duplexing

Le duplexage par répartition en fréquence et le duplexage par répartition dans le temps

sont deux méthodes de duplexage courantes utilisées dans divers systemes sans fil.

1.10.1 Frequency-division duplexing (FDD)
Le FDD peut étre divisé en FullFDD (F-FDD) et Halt FDD (H-FDD)
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1.10.1.1 F-FDD

La figure 1.8 présente la structure de trame pour le duplexage par répartition en fré-
quence en duplex intégral (F-FDD). Les sous-trames de liaison montante et de liaison
descendante résident sur des fréquences différentes, ou les bandes de fréquences n’ont pas
besoin d’étre adjacentes. C’est également un avantage des modes FDD et cela signifie
qu'un opérateur peut utiliser deux bandes de fréquences étroites la ou TDD ne pourrait
en utiliser qu’'une. L’inconvénient de F-FDD est que les stations d’abonnés doivent pou-
voir émettre et recevoir en méme temps. Cela rend la mise en ceuvre radio plus cotteuse.
De plus, la conception de 'antenne peut devenir plus compliquée si les porteuses de liaison
descendante et de liaison montante résident a des fréquences considérablement différentes.
Les bandes de fréquences données a 'opérateur étant fixes, il est impossible de modifier le
rapport entre les sous-trames descendantes et montantes. Les abonnés du systeme F-FDD
utilisent moins de sous-canaux de liaison montante pour la méme quantité de données que

dans le systeme TDD et peuvent ainsi obtenir un meilleur débit de liaison montante [16].

Frame durabon

MAP DL

uanbai4

-

UL

i

Figure 1.8 — Structure de trame F-FDD [16]

1.10.1.2 H-FDD

L’introduction du mode duplex H-FDD visait a résoudre quelques problemes de F-FDD.
Pour émettre et recevoir simultanément, un terminal doit disposer de deux antennes avec
deux chaines de traitement radio associées. Théoriquement, un terminal avec une chaine
radio peut s’étre annoncé comme pouvant recevoir ou émettre, mais la programmation
devient alors beaucoup plus compliquée. Le H-FDD divise chaque sous-trame en deux
groupes de telle sorte que les transmissions en liaison descendante et en liaison montante se
produisent a des moments différents. La sous-trame de liaison descendante du groupe 1 et
la sous-trame de liaison montante du groupe 2 commencent la trame. Une station d’abonné
appartient logiquement a l'un des groupes précités. La figure 1.9 montre la structure
d’une trame H-FDD le mode duplex H-FDD présente un certain nombre d’inconvénients.

Premierement, en raison des messages MAP transmis dans les deux groupes, le surdébit de
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Figure 1.9 — Structure de trame H-FDD [16]

liaison descendante double. Deuxiemement, il y a plus d’espaces sur la porteuse montante
pour permettre a un terminal de passer d’'un mode d’émission a un mode de réception.
Du point de vue du réseau, H-FDD crée un besoin de mettre en ceuvre et d’exécuter
quelques algorithmes de gestion de ressources supplémentaires qui ne sont pas présents

dans d’autres modes de duplexage [16].

1.10.2 Time-division duplexing (TDD)

La structure de trame de duplexage par répartition dans le temps (TDD) est présentée
sur la figure [.10. L’un des principaux avantages de TDD est que le rapport entre les
sous-trames de liaison descendante et de liaison montante peut étre ajusté de maniere
flexible, adaptant ainsi le débit du systeme aux demandes d’un opérateur. Bien entendu,
I’ensemble du réseau de 'opérateur doit avoir le méme ratio. L’implémentation radio en
TDD est plus simple puisqu’il n’y a pas besoin d’émettre et de recevoir simultanément.
11 suffit d’avoir une seule interface radio avec une seule chaine d’encodage/décodage. Ceci
est particulierement important pour les stations d’abonnés car cela simplifie la conception

matérielle et rend donc les appareils moins chers [16].

Frame duration

MAP DL uL

Aauanbalg

Figure I.10 — Structure de trame TDD [16]

.11 OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplex)

Le schéma de transmission a multiplexage par répartition orthogonale de la fréquence
(OFDM) est un autre type de systéme multicanal, qui est similaire au schéma de La

modulation filtered multitone FMT dans le sens ou il utilise plusieurs sous-porteuses.

20



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira I. GENERALITES

Il n’utilise pas de filtres et d’oscillateurs individuels a bande limitée pour chaque sous-
canal et de plus, les spectres des sous-porteuses se chevauchent pour une efficacité de
bande passante, contrairement au schéma FMT ou la large bande est entierement divisée
en N sous-canaux orthogonaux a bande étroite. Les multiples signaux de sous-porteuses
orthogonales, qui se chevauchent dans le spectre, peuvent étre produits en généralisant le
critere de Nyquist a porteuse unique dans le critere a porteuses multiples. En pratique,
les processus de transformée de Fourier discrete (DFT) et de DFT inverse (IDFT) sont
utiles pour implémenter ces signaux orthogonaux. Notez que la DFT et 'IDFT peuvent
étre mises en ceuvre efficacement en utilisant respectivement la transformée de Fourier
rapide (FFT) et la transformée de Fourier rapide inverse (IFFT). A 'OFDM systeme
de transmission, 'IFF'T a N points est prise pour les symboles transmis X; [k]]kvz_ol , de

N-1

n—o  les échantillons pour la somme de N signaux de sous-porteuses

maniere & générer X [n]
orthogonales. Soit y[n| 1’échantillon re¢u qui correspond a z[n] avec le bruit additif w(n]
(c’est-a-dire y[n] = x[n] + w[n]). En prenant la FFT & N points des échantillons regus,
y[n]h=, la version bruitée des symboles transmis X;[k]; ' peut étre obtenu dans le
récepteur. Comme toutes les sous-porteuses sont de durée finie T', le spectre du signal
OFDM peut étre considéré comme la somme des fonctions sinus décalées en fréquence
dans le domaine fréquentiel, ou les fonctions sinus voisines superposées sont espacées de
1/T. Le schéma multi-tons discrets (DMT) utilisé dans ’ADSL (ligne d’abonné numérique

asymétrique) et le VDSL a également la méme structure que 'OFDM. Etant donné que

Kkl

X,1k] — — — —
N N

— 1 — I
D Channel D
SP| o Fole |PSl— & (HsP, Fole P
. T . noise . T .
'] ] . .
— — — —

Figure I.11 — La chaine compléte de 'ofdm [9]

chaque signal de sous-porteuse est limité dans le temps pour chaque symbole (c’est-a-
dire qu’il n’est pas limité en bande), un signal OFDM peut subir un rayonnement hors
bande, ce qui provoque une interférence de canal adjacent (ACI) non négligeable. Que le
premier lobe latéral n’est pas tres petit par rapport au lobe principal dans les spectres.
Par conséquent, le schéma OFDM place une bande de garde au niveau des sous-porteuses

externes, appelées porteuses virtuelles (VC), autour de la bande de fréquences pour réduire
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le rayonnement hors bande. Le schéma OFDM insere également un intervalle de garde dans
le domaine temporel, appelé préfixe cyclique (CP), qui atténue I'interférence intersymbole

(ISI) entre les symboles OFDM [9].

.12 La communication ( Multiple Input Multiple Output MIMO)

Les limitations des systemes SISO (contenant une seule antenne d’émission et une seule
antenne a la réception), dues a la richesse des multitrajets dans un espace confiné comme
une mine, ont conduit les chercheurs a envisager des solutions alternatives afin d’améliorer
la capacité des systemes sans fil.

Plusieurs études ont conclu qu'un systeme a antennes multiples a ’émission et a la récep-
tion profite du multitrajet pour améliorer considérablement la capacité de la liaison radio
par rapport a un systeme SISO [17].

Les antennes multiples sont largement utilisées dans les systemes de communication sans
fil. Plusieurs antennes peuvent étre situées au niveau de I’émetteur, du récepteur ou des
deux. Les systemes de communication qui utilisent plusieurs antennes d’émission et de
réception, comme illustré sur la figure 1.12, sont généralement connus sous le nom de sys-
temes de communication MIMO car le canal de propagation a plusieurs entrées (provenant
de différentes antennes d’émission) et plusieurs sorties (provenant de différentes antennes
de réception). La communication MIMO offre de nombreux avantages en matiere de com-
munication, notamment la diversité contre ’évanouissement a petite échelle, des débits

de données plus élevés et la possibilité d’annuler les interférences. Les techniques MIMO

Sy

Figure I.12 — MIMO : Multiple Input Multiple Output [13]

MIMO
Channel

sont connues pour améliorer considérablement la fiabilité des systémes sans fil en abais-
sant le taux d’erreur sur les bits (BER), en améliorant le rapport signal sur bruit et en
augmentant la capacité du systeme. Ceci pourrait étre réalisé grace a la diversité qui s’est
avérée puissante pour réduire I’évanouissement et améliorer le BER. La diversité donne les

meilleurs résultats lorsque ’évanouissement au niveau des différentes branches n’est pas
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corrélé et que les signaux des branches ont la méme puissance moyenne. Habituellement,
les schémas MIMO d’ordre supérieur sont capables d’obtenir les meilleures performances
en termes de BER. Il a été montré qu'un MIMO 4x4 utilisant des codes spatio-temporels
offrait de meilleures performances BER qu'un MIMO 2x2 ou 1x1. La technologie MIMO
permet d’augmenter la capacité du systeme sans fil sans augmenter la bande passante.
Cette augmentation de capacité est limitée par la corrélation et le déséquilibre de puis-
sance entre les sous-canaux spatiaux, le couplage mutuel entre les antennes spatialement
séparées et la présence d'un lien direct fort entre I’émetteur (Tx) et le récepteur (Rx) dans
la transmission en visibilité directe (LOS).

La relation entrée-sortie MIMO entre m antennes d’émission et n antennes de réception

est décrite par ’équation suivante :
Y=HX+N (1.2)

ou X est le [m x 1]vecteur transmis, Y est le [n x 1]vecteur regu, N est le vecteur de bruit
et H est la matrice de canal n x m [17].

Les différents modes de transmission communs a la communication MIMO sont :

e Multiplexage spatial : est utilisé pour fournir des débits de données plus élevés en

envoyant, sur la méme fréquence porteuse (canal), plusieurs flux de symboles.

e Diversité spatiale : est utilisée pour fournir une plus grande fiabilité en envoyant des

informations redondantes a travers les antennes.

e Beamforming : est utilisé pour adapter la forme des réseaux d’antennes d’émission et
de réception afin d’améliorer la communication via, par exemple, le gain de réseau

et/ou le gain de diversité [13].

La diversité a été utilisée comme un outil tres puissant pour améliorer les performances
et surmonter fading. En utilisant plus d’un canal de communication, I’évanouissement
du canal sans fil peut étre minimisé, ce qui permet d’obtenir une transmission fiable et
efficace. Le principe de la diversité est I'utilisation de deux ou plusieurs branches non
corrélées avec des statistiques d’évanouissement indépendantes. Si deux canaux ou plus
sont suffisamment séparés dans le temps, la fréquence, 'espace, le diagramme de rayon-
nement et /ou la polarisation, I’évanouissement sur les canaux individuels est indépendant

en raison des différentes conditions de canal [14].
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I[.12.1 Diversité temporelle

Dans ce schéma de diversité, les échantillons d’amplitude du signal sont transmis dans
des intervalles de temps différents. Si la séparation entre les slots de temps est suffisante,
les échantillons d’amplitude séquentiels du signal d’évanouissement seront non corrélés. La
séparation temporelle doit étre au moins I'inverse de la largeur de bande d’évanouissement

[14].

[.12.2 Le multiplexage spatial

Le multiplexage spatial, illustré a la figure [.13, est une technique de transmission
MIMO dans laquelle les informations sont démultiplexées sur les antennes d’émission et
décodées conjointement a partir des signaux observés par plusieurs antennes de réception.
Sous certaines hypotheses sur la richesse de 'environnement de propagation, il est pos-
sible d’augmenter efficacité spectrale (le débit de données par unité de bande passante)
linéairement avec le plus petit du nombre d’antennes d’émission ou de réception. Essen-
tiellement, le multiplexage spatial permet a plusieurs symboles d’étre transmis en méme
temps sur la méme porteuse, avec la méme puissance totale que si un seul symbole était

envoyé [13].

— s[1], s[3]

s[11, s[2]. s[3], s[4]—=| demultiplex > s[2], s[4]

Figure I.18 — Multiplexage spatial MIMO [13]

I1.12.3 Diversité spatiale

Une autre application des antennes multiples dans un systeme sans fil est d’obtenir un
avantage de diversité en présence d’évanouissements a petite échelle. L’idée est d’exploiter
la présence de chemins de propagation multiples entre I’émetteur et le récepteur. De tels
chemins peuvent étre créés grace a la présence de plusieurs antennes d’émission et de plu-
sieurs antennes de réception. Par exemple, avec une seule antenne d’émission, plusieurs
antennes de réception peuvent étre utilisées pour obtenir différents « regards » sur le
meéme signal. Ces observations peuvent étre combinées entre elles pour mieux détecter les
symboles transmis. Avec plusieurs antennes de réception, la diversité peut étre obtenue
grace a différentes techniques de combinaison. Avec plusieurs antennes d’émission, ’ob-

tention de la diversité est plus compliquée. Une approche consiste a répartir les symboles
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de maniere intelligente sur les antennes d’émission en utilisant des retards, des codes de
treillis spatio-temporels ou des codes de blocs spatio-temporels, dont le code Alamouti est
le plus célebre. Une autre approche consiste a utiliser la rétroaction (données de controle
du récepteur a I’émetteur) pour orienter le signal transmis dans des directions qui tirent

parti de plusieurs chemins de signal [13].

1.12.4 Beamforming

La formation de faisceau classique utilise plusieurs antennes au niveau de I’émetteur
et/ou du récepteur. Pour expliquer ce concept, nous considérons la formation de faisceau
d’émission. L’idée essentielle de la formation de faisceau est d’envoyer la méme information
sur chaque antenne, mais avec une amplitude et/ou une phase variables pour le signal sur
chaque antenne. La formation de faisceau est en fait une forme de filtrage spatial. En
faisant varier 'amplitude ou la phase, le diagramme de rayonnement effectif du réseau
d’antennes global peut étre mis en forme et dirigé. Par exemple, le diagramme d’antenne
peut étre orienté dans la direction du chemin de propagation le plus favorable. Dans les
stratégies de formation de faisceaux plus sophistiquées, telles que mises en ceuvre par
les antennes intelligentes, les diagrammes de réseau d’antennes peuvent également étre
ajustés pour orienter les zéros vers les interférences proches. L’annulation des interférences

améliore encore les performances du systeme [13].

Q / | I.‘I
e - k_hj"‘ll Side lobes
Sectored Antenna Array Beamforming Antenna Array
Figure I.1/ — La différence entre un réseau d’antennes sectorisé et un réseau d’an-

tennes & formation de faisceau [18]
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Chapitre 11

ESTIMATION DE CANAL DANS UN
SYSTEME MASSIF MIMO
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I1.1 Introduction

Les réseaux 5G devront proposer plus de capacités et plus de flexibilité, tout en dimi-
nuant les cotits de fonctionnement du systeme. La méthode la plus simple pour augmenter
les capacités serait d’accroitre le nombre de stations de base au sein du réseau. Cepen-
dant, puisque cette méthode implique une hausse des cotuts réels et de la consommation
d’énergie, elle sera accueillie de maniere mitigée. Une méthode plus prometteuse consiste
a utiliser un nombre plus conséquent d’éléments d’antennes TX et RX, avec le controle de
I’amplitude et de la phase. Ceux-ci sont assimilés a la méthode MIMO massive que nous

étudierons dans ce chapitre.

I1.2 MIMO massif

La demande de débit sans fil, a la fois mobile et fixe, augmentera toujours. Massive
MIMO, également appelé systemes d’antennes a grande échelle, est une technologie candi-
date prometteuse pour répondre a cette demande. Des améliorations d’efficacité spectrale
de cinquante fois ou plus par rapport a la technologie de quatrieme génération (4G) sont
fréquemment mentionnées. Une multitude d’antennes physiquement petites et controlées
individuellement effectuent un multiplexage/démultiplexage pour tous les utilisateurs ac-
tifs, en utilisant des caractéristiques de canal directement mesurées. En tirant parti du
duplexage temporel (TDD), massive MIMO est évolutif a n’importe quel degré souhaité
par rapport au nombre d’antennes de service. L’ajout de plus d’antennes est toujours
bénéfique pour un débit accru, une puissance rayonnée réduite, un service uniformément
excellent partout dans la cellule et une plus grande simplicité dans le traitement du signal.
Massive MIMO est une toute nouvelle technologie qui n’a pas encore été mise en pratique.
Néanmoins, ses principes de fonctionnement sont bien compris et simples a élucider [19].
La technologie Massive Multiple-Input and Multiple-Output (MIMO) est un sujet impor-
tant et d’actualité, qui est largement motivé par les exigences de la cinquieme génération
(5G) ou des futures communications sans fil. En offrant un grand nombre de degrés de
liberté (DoF), la 5G est capable de servir simultanément plusieurs utilisateurs avec des
gains élevés et d’améliorer ainsi Uefficacité du spectre (SE), lefficacité énergétique (EE)
et la fiabilité du systeme.

L’efficacité de la bande passante (BE) ou SE est généralement I'une des mesures les plus
importantes pour sélectionner les technologies candidates pour les systemes de communi-

cation sans fil de nouvelle génération. Pendant ce temps, avec une consommation électrique
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excessive dans les réseaux de communication sans fil, les émissions de carbone et les dé-
) g ) .

penses des opérateurs augmentent d’année en année. En conséquence, EE est devenu une

autre mesure importante pour évaluer les performances des systemes de communication

sans fil avec certaines contraintes BE données [20]. La figure II.1 montre l'architecture de

mimo massif

-
| = @

1 <8

Massive MIMO Base-station

| <=

Maszive MIMO channel Tens of users with singal antenna equipments

Base-station with tens or hundreds of antennas

Figure II.1 — Architecture MIMO massif [21]

Mimo massif vise a améliorer encore (jusqu'a 10 Gbit/s et plus) en utilisant des cen-
taines d’antennes exploitant les avancées du traitement parallele du signal numérique et
de T'électronique a grande vitesse. Des antennes supplémentaires aident a concentrer la
transmission et la réception de 'énergie du signal dans des régions de plus en plus petites
de I'espace. Cela apporte d’énormes améliorations en termes de débit et d’efficacité éner-
gétique, en particulier lorsqu’il est associé a une programmation simultanée de nombreux
terminaux utilisateurs plus les antennes BS utilisées, plus les flux de données peuvent
étre libérés pour desservir plus de terminaux, réduisant la puissance rayonnée, tout en
augmentant le débit de données. Cela améliorera également la fiabilité des liaisons grace
a la diversité spatiale et offrira plus de degrés de liberté dans le domaine spatial et amé-
liorera les performances indépendamment du bruit des mesures. De plus, étant donné que
les systemes MIMO massifs ont une large gamme de degrés de liberté et une plus grande
sélectivité dans la transmission et la réception des flux de données, 'annulation des in-
terférences est améliorée. Les stations de base peuvent relativement facilement éviter la
transmission dans des directions indésirables pour atténuer les interférences nuisibles qui

entrainent également une faible latence. De plus, le MIMO massif utilise correctement
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les techniques de formation de faisceaux pour réduire les chutes d’évanouissement, cela
augmente encore le rapport signal sur bruit (SNR), le débit binaire et réduit la latence.

De plus, 'augmentation du nombre d’antennes BS au-dessus du nombre d’utilisateurs ac-
tifs conduit a un débit plus élevé. La qualité d’estimation de canal par antenne s’améliore
également avec le nombre d’antennes BS surtout en présence d’une forte corrélation entre
les antennes, ce qui est tres typique [22]. La figure I1.2 montre la vitesse évolutive des

réseaux sans fil.

SISO SU-MIMO MU-MIMO  Massive MIMO
2002 2012 2020
34 Kbp: 100 Mbps 10 Gbps

Figure II.2 — Vitesse évolutive des réseaux sans fil [22]

I1.3 Configuration du réseau d’antennes

Comme le montre la figure 11.3, il existe plusieurs configurations de réseau d’antennes
typiques pour les systemes MIMO massifs, a savoir, réseau d’antennes linéaire, réseau
d’antennes sphérique, réseau d’antennes cylindrique, réseau d’antennes rectangulaire et
réseau d’antennes distribué. Le réseau linéaire est un exemple de réseau d’antennes a une
dimension (1D), qui propage généralement des signaux sur le plan & deux dimensions (2D).
Il est généralement supposé pour I’analyse théorique et les mesures réalistes. D’autre part,
le réseau d’antennes sphérique, le réseau d’antennes cylindriques et le réseau d’antennes
rectangulaires sont une sorte de réseau d’antennes 2D, qui peut rayonner les signaux
dans toutes les directions de 'espace 3D. Compte tenu de la taille du réseau d’antennes
pour les eNB et les UE, les configurations de réseau d’antennes sphériques, cylindriques
et rectangulaires sont plus susceptibles d’étre utilisées dans des systemes pratiques. De
plus, le réseau d’antennes distribuées est principalement utilisé pour ’amélioration de la
couverture intérieure ou la coopération extérieure. Les configurations du réseau d’antennes
affectent directement les propriétés du canal, améliorant ainsi les performances du systeme

MIMO massif [23].
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Cylindrical - :.

Figure II.3 — Configuration du réseau d’antennes [23]

I1.4 Les systemes MIMO MASSIVE -OFDM

Les systemes MIMO massif ont récemment suscité un immense intérét dans le domaine
des communications sans fil en raison de leur capacité a augmenter le débit de données
et a améliorer la qualité de la liaison. Le multiplexage par répartition orthogonale de la
fréquence (OFDM) est une technique multi-porteuses avec une immunité a la sélectivité
de fréquence du canal, qui peut transmettre des données sur un grand nombre de sous-
porteuses plutot qu’une transmission a une seule porteuse.

La combinaison de ces deux techniques sous la forme d'un systeme MIMO-OFDM massif
est une technologie clé pour les systemes de communication sans fil de nouvelle génération
en raison de ses performances améliorées par rapport aux systemes MIMO conventionnels
[24].

De nos jours, dans un monde de grande mobilité, la vitesse et la capacité des systemes de
communication sont des éléments essentiels pour maintenir les gens du monde entier en
communication.

Au niveau de I’émetteur, la séquence de données est modulée en symboles. De plus, les
symboles sont convertis en signaux dans le domaine temporel en utilisant la technique
IFFT, de la méme maniere, les données converties sont envoyées a travers le canal. Le
signal requ est déformé par des phénomenes de canal (c’est-a-dire un canal multi-trajets).
Ainsi, afin de récupérer la séquence de données transmise, les phénomenes de canal doivent

étre estimés [25].
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I1.5 Bloc de cohérence

Un bloc de cohérence se compose d’un certain nombre de sous-porteuses et d’échan-
tillons temporels sur lesquels la réponse du canal peut étre approximée sous forme d’éva-
nouissement constant et plat. Si la bande passante de cohérence est B, et le temps de
cohérence est T, alors chaque bloc de cohérence contient 7, = B_.T, échantillons a valeurs
complexes.

Le nombre d’échantillons pratiquement utiles par bloc de cohérence peut étre inférieur a
B.T..

Les concepts de modulation multiporteuse et de bloc de cohérence sont illustrés sur la fi-
gure I1.4. Les réponses de canal aléatoires dans un bloc de cohérence sont statistiquement
identiques a ceux de tout autre bloc de cohérence, indépendamment du fait qu’ils soient
séparés en temps et/ou en fréquence. Par conséquent, 1’évanouissement du canal est décrit
par un processus aléatoire stationnaire. L’analyse des performances est donc réalisée en
étudiant un seul bloc de cohérence statistiquement représentatif. Nous supposons que les
réalisations de canal sont indépendantes entre n’importe quelle paire de blocs, ce qui est

connu sous le nom d’hypothese d’évanouissement de bloc. Chaque bloc de cohérence est

One coherence block:

T.

UL data DL data B
and pilots “

Frequency

A ; .

Y

P Time

Figure II./ — Le schéma de modulation multiporteuse TDD d’un réseau canonique
Massive MIMO. Le plan temps-fréquence est divisé en blocs de cohérence dans lesquels
chaque canal est invariant dans le temps et fréquence plate [26]

exploité en mode TDD et la figure I1.5 illustre comment les échantillons 7. sont locali-
sés dans le plan temporel et fréquentiel. Les échantillons sont utilisés pour trois choses

différentes :

e 7, Signaux pilotes UL

e 7, Signaux de données UL
e 7, Signaux de données DL

Clairement, nous avons besoin de 7, + 7,474 = 7.. La fraction des données UL et DL peut
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Coherence time T,

UL data DL data Coherence
- 4 bandwidth
A B,
UL pilots: 7,
(a) The samples are used for UL pilots, UL data, and
DL data.

Coherence time T,

bandwidth

= ¢ Coherence

N 7
IN| .3 i

X o

Subecarriers

One sample

(b) The samples can belong to different subcarriers.

Figure I1.5 — Chaque bloc de cohérence contient 7. = BcT ¢ échantillons a valeurs
complexes [26]

étre sélectionnée en fonction des caractéristiques du trafic réseau, tandis que le nombre
de pilotes par bloc de cohérence est un parametre de conception. De nombreuses applica-
tions utilisateur génerent principalement du trafic DL, qui peut étre traité en sélectionnant
Td > Ty-

La taille d’'un bloc de cohérence est déterminée par I'environnement de propagation, la
mobilité de I'UE et la fréquence porteuse. Chaque UE a une bande passante de cohérence
et un temps de cohérence individuels, mais il est difficile d’adapter dynamiquement le ré-
seau a ces valeurs puisque le méme protocole doit s’appliquer a tous les UE. Une solution
pratique consiste a dimensionner le bloc de cohérence pour le pire scénario de propaga-
tion que le réseau devrait supporter. Si un UE a un temps de cohérence/bande passante

beaucoup plus important, il n’a pas besoin d’envoyer des pilotes dans chaque bloc [26].

I1.6 Fading de Rayleigh corrélé

La réponse de canal entre I’'UE k dans la cellule [ et la BS dans la cellule j est notée
h{k € CMi_ ot chacun des éléments correspond a la réponse de canal de 'UE & 'une des
M; antennes de la BS. La réponse du canal est la méme dans les deux UL et DL d'un
bloc de cohérence. Pour plus de commodité de notation, nous utilisons h{k pour le canal
UL et (h],)" pour le canal DL.

La réponse du canal étant un vecteur, elle est caractérisée par sa norme et sa direc-
tion dans 'espace vectoriel. Les deux sont des variables aléatoires dans un canal d’éva-

nouissement. Le modele de canal caractérise leur distribution respective et leur indépen-
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dance/dépendance statistique [26].

11.6.1 Corrélation des canaux spatiaux

Un canal & évanouissement h € CM est spatialement non corrélé si le gain du canal
|]|? et la direction du canal h/||h|| sont des variables aléatoires indépendantes, et la di-
rection du canal est uniformément répartie sur la sphere unité dans CM. Le canal est par
ailleurs spatialement corrélé. L’exemple d’un modele de canal spatialement non corrélé est
I’évanouissement de Rayleigh non corrélé. Les canaux pratiques sont généralement spa-
tialement corrélés, également connus sous le nom d’évanouissement sélectif dans ’espace,
car les antennes ont des diagrammes de rayonnement non uniformes et ’environnement de
propagation physique rend certaines directions spatiales plus susceptibles de transporter
des signaux forts de I’émetteur au récepteur que d’autres directions. La corrélation spa-
tiale des canaux est particulierement importante pour les grands réseaux car ceux-ci ont
une bonne résolution spatiale par rapport au nombre de clusters de diffusion, les canaux

d’évanouissement de Rayleigh corrélés donnée par :
Iy ~ Ne(Oa,, Rl (IL1)

Ou R}, € CM*M; est 1a matrice de corrélation spatiale semi-définie positive (et c’est aussi
la matrice de covariance due & la moyenne nulle). Cette matrice est supposée connue au
niveau de la BS et de I'estimation de telles matrices. La distribution gaussienne est utilisée
pour modéliser les variations d’évanouissement a petite échelle. La réponse du canal est
supposée prendre une nouvelle réalisation indépendante a partir de cette distribution
dans chaque bloc de cohérence, en tant que processus aléatoire ergodique stationnaire. La
matrice de corrélation spatiale, quant a elle, décrit les effets de propagation macroscopique,
y compris les gains d’antenne et les diagrammes de rayonnement au niveau de I’émetteur

et du récepteur. La trace normalisée

, 1 ,
5;1@ = ﬁtr(ng) (I1.2)
J

détermine le gain de canal moyen de I'une des antennes de BS j a UE k dans la cellule
[. L’évanouissement de Rayleigh non corrélé avec lek = ﬁljkl M; est un cas particulier
de ce modele, mais la matrice de corrélation spatiale n’est en général pas diagonale. Le

parametre 5{k est également appelé coefficient d’évanouissement a grande échelle et est
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souvent modélisé en décibels comme :

) & .
Bl =71 —10a logm(ﬁ) + F, (I1.3)

Ou d{k [km] est la distance entre I’émetteur et le récepteur, 'exposant de pathloss a dé-
termine a quelle vitesse la puissance du signal diminue avec la distance, et T détermine le
gain médian du canal a une distance de référence de 1 km. Dans les études théoriques, les
parametres YT et a peuvent étre calculés selon I'un des nombreux modeles de propagation
établis. Ces parametres sont des fonctions de la fréquence porteuse, des gains d’antenne
et des hauteurs verticales des antennes, qui sont dérivés de I’ajustement I1.3 aux mesures.
Le seul terme non déterministe dans 1.3 est Fl]k ~ N(0, O'gf). Ce terme est appelé 'éva-
nouissement de I'ombre et crée des variations aléatoires log-normales autour de la valeur
nominale Y — 10alog,o(d, /(1km)) [dB]. L’évanouissement de 'ombre peut étre considéré
soit comme un modele de blocage physique du a de grands obstacles, soit simplement
comme un terme de correction aléatoire pour obtenir un modele qui correspond mieux
aux mesures pratiques des canaux. La variance aff de I’évanouissement de l'ombre dé-
termine I'importance des variations aléatoires et est souvent rapportée en termes d’écart
type 0. Ce dernier est ici considéré comme une constante, mais il peut aussi dépendre
des indices de cellule et d’autres parametres.

La structure propre de R{k détermine la corrélation spatiale du canal h{k, c’est-a-dire
quelles directions spatiales sont statistiquement plus susceptibles de contenir des compo-
santes de signal fortes que d’autres. Une forte corrélation spatiale est caractérisée par de

grandes variations de valeurs propres [26].

I[1.6.2 Un modele génératif pour les vecteurs de canaux

Nous pouvons générer un vecteur de canal aléatoire h ~ N¢ (057, R) comme suit. Soit la
décomposition des valeurs propres de R € CM*M gous la forme R = UDUY, ot D € R™"
est une matrice diagonale contenant les r = rank(R) valeurs propres non nulles positives
de R et U € CM*" se compose des vecteurs propres associés, tels que U?U = I,.. Ensuite,

h peut étre généré comme :

¢ =UD3UHe ~ UD3e

[N

h=R
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ou & ~ Nc(0pr, Ing), € ~ Ne(0,, 1), et la derniere étape implique que les distributions
de h et UDze sont identiques. C’est facile a vérifier h est un vecteur gaussien complexe
de moyenne nulle et matrice de corrélation spatiale E{hhf’} = R. De plus, le modele
génératif est piloté par un vecteur aléatoire avec r < M degrés de liberté. L’expression en
(I1.4) est aussi appelée développement de Karhunen-Loeve de h.

En étudiant les canaux d’évanouissement de Rayleigh corrélés, nous pouvons capturer
certains aspects importants des canaux massive MIMO pratiques tout en analysant les
performances de maniere traitable. Quelles sont les hypotheses limitatives derriere ce
modele. Tout d’abord, le modele suppose que la valeur moyenne est zéro. Supposons
qu'une réponse de canal particuliere ait une valeur non nulle signifie h_{k, dans le sens ou
hi, ~ /\/Ec(h?k, R}). Les performances de communication sur un tel canal sont généralement
meilleures que les performances sur le canal a moyenne nulle correspondant avec la méme
corrélation matrice R, -+ h_{k(h_{k)H , puisque la puissance moyenne E{||n/,||! est le méme

mais il y a plus d’aléatoire dans le cas & moyenne nulle [26].

11.7 Modele de systeme pour la liaison montante et la liaison descendante

I1.7.1 La liaison montante (Uplink)

La transmission UL dans Massive MIMO est illustrée a la Figure I1.6. Le signal UL

requ y; € CMi 4 BS j est modélisé comme

L K

_ J )
Y; = E E :thSZk‘*’ny
=1 k=1
L K

K;
_ J e, J g )
= D s+ Y Y hhsi + 24 (IL.4)
\k:l , l;} =1 Bruit
Signaux souhaites
Inter ference intercellulaire

Ot nj ~ Ng(0a,, 0 1ar,) est un bruit de récepteur additif indépendant avec une moyenne
et une variance nulles o7;. Le signal UL de 'UE k dans la cellule [ est noté s;, € C et
a la puissance py, = E{|s;|*}, qu’il ’agisse ou non d’un signal de données d’information
aléatoire s; ~ Nc(0, pi) ou un signal pilote déterministe avec py = |si]?. Les canaux
sont constants dans un bloc de cohérence, tandis que les signaux et le bruit prennent une
nouvelle réalisation a chaque échantillon. Pendant la transmission des données, la BS dans

la cellule j sélectionne le vecteur de combinaison de réception v;; € CMi pour séparer le
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signal de son kieme UE désiré de l'interférence comme

kj L Kk
H _ Hypj .. g Hyg o Hyj . H_
viY; = v ks + E vjk™ s+ E g viphisu  +opn; (IL.5)
. v . i=1 =1 i=1 VT
Signal souhaite j#k 1#j Bruit

J/

Vv
Signaux intracellulaires  Inter ference intercellulaire

Le vecteur de canal entre BS j et UE k dans la cellule [ est appelé h{k [27].

UL signal

UE k, coll I

Figure II.6 — Illustration de la transmission UL Massive MIMO dans la cellule j
et la cellule [ [27]

I1.7.2 La liaison descendante (Downlink)

La transmission DL dans Massive MIMO est illustrée a la figure I1.7. La BS dans la

cellule [ transmet le signal DL
Kl
= Z WSt (IL.6)
i=1

ol g ~ Nc(0, pii) est le signal de données DL destiné a 'UE k dans la cellule et py, est la
puissance du signal. Ce signal est affecté & un vecteur de précodage d’émission wy, € CM
qui détermine la directivité spatiale de la transmission. Le vecteur de précodage satisfait
El|wy||* = 1, tel que Ellwirsk||> = pie est la puissance d’émission allouée & cet UE. Le

vecteur de canal entre BS j et UE k dans la cellule [ est appelé hfk
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DL precoding

Channel (h{, )"

UE , cell I

Figure II.7 — Illustration de la transmission DL, Massive MIMO dans la cellule j
et la cellule [ [26]

Le signal recu y;, € C a 'UE k dans la cellule j est modélisé comme :

L
Yjk = Z(hék)Hﬂfl*F”jk
I=1
L K
= D> (W) Twiss + (IL7)
=1 =1
= () "o+ Y (W) wi + )Y (W) wus + g
NI — — = ~~
Signal souhaite 3;11 lz;Jl =1 Bruit

N J/ N J/

Vv Vv
Inter ference intracellulaire  Inter ference intercellulaire

Ou nj, ~ Nc(0,0%;) est un bruit de récepteur additif indépendant de variance o7%,; ). Les
canaux sont constants au sein d’un bloc de cohérence, tandis que les signaux et le bruit

prennent une nouvelle réalisation a chaque échantillon [26].

I1.8 L’estimation de canal pour les systemes MIMO massif

Au niveau de la liaison retour, la BS a besoin des informations sur 1’état du canal
pour prendre connaissance des signaux transmis par les UT (user terminal) sur la liaison
montante et pour précoder les signaux sur la liaison descendante. Ces informations de
canal sont acquises via ’apprentissage de la liaison montante. Chaque utilisateur se voit
attribuer une séquence pilote orthogonale et envoie sa séquence pilote a la BS. En raison
de T'orthogonalité des séquences pilotes, la BS connait les pilotes transmis depuis tous
les terminaux utilisateurs, puis estime les canaux sur la base des signaux pilotes regus.
De plus, chaque utilisateur peut avoir besoin d’informations partielles de CSI pour dé-
couvrir de maniere cohérente les signaux transmis depuis la BS. La formation en liaison

descendante peut généralement obtenir ces statistiques. Etant donné que la BS utilise
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des stratégies de précodage linéaire pour former le faisceau des indicateurs vers les uti-
lisateurs. Par conséquent, la BS peut passer un bref moment a former des pilotes sur la
liaison descendante pour I’acquisition de canaux a 'UT [28].

Les méthodes massives d’estimation de canal MIMO sont généralement divisées en deux

catégories

e Estimation de canal basée sur la phase de renseignement (Training) qui transmet des
symboles de formations connus (également appelés pilotes) a des instants et a des
fréquences prédéterminées connues du récepteur. Ensuite, le récepteur utilise les
informations connues pour obtenir le CSI (y compris le gain et la rotation de phase
impartis par le canal a chaque instant et fréquence) sur la base des caractéristiques

des symboles de formation regus.

e Estimation aveugle du canal, qui estime le canal sans ’aide de symboles d’apprentissage
connus. Cette méthode peut économiser des ressources temps-fréquence et offrir
une efficacité de bande passante plus élevée. Comme la méthode d’estimation de
canal basée sur 'aveugle a une vitesse plus faible et des performances moindres
que la méthode basée sur ’apprentissage, les chercheurs accordent une plus grande

attention a cette derniere.

Il existe deux modes communs pour les systemes MIMO massifs, a savoir le duplexage
par répartition dans le temps (TDD) et le duplexage par répartition en fréquence (FDD).
Dans les systemes MIMO massif en mode FDD, la liaison montante et la liaison des-
cendante utilisent des bandes de fréquences différentes. Par conséquent, le CSI de liaison
montante et de liaison descendante est différent. L’estimation du canal de liaison montante
est effectuée au niveau de la station de base (BS) en permettant a tous les utilisateurs
d’envoyer différentes séquences pilotes. L’estimation de canal de liaison descendante est
suivie de deux étapes : la BS envoie des séquences pilotes a tous les utilisateurs, puis les
utilisateurs renvoient la CSI de liaison descendante estimée a la BS. Au fur et a mesure
que le nombre d’antennes augmente, la consommation de ressources de temps nécessaires
pour transmettre le pilote séquences augmente également dans le mode FDD, alors que
le mode TDD est plus efficace dans cet aspect. Dans les systemes TDD, sur la base de
I’hypothese de réciprocité de canal, seule I’estimation de canal de liaison montante est né-
cessaire. Selon ce protocole, la BS estime le CSI en utilisant les séquences pilotes envoyées
par tous les utilisateurs pour estimer le CSI, puis la BS utilise le CSI estimé pour détecter

les données de liaison montante et générer des vecteurs de formation de faisceau pour la
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transmission de données en liaison descendante. Le temps nécessaire pour transmettre les
séquences pilotes est inférieur en mode TDD qu’en mode FDD, ainsi, le mode TDD est

généralement supposé dans 1’étude [29].

I1.8.1 Transmission pilote de liaison montante

Pour utiliser efficacement le nombre massif d’antennes, chaque BS doit estimer les
réponses de canal des UE qui sont actifs dans le bloc de cohérence actuel. Il est particulie-
rement important pour BS j d’avoir des estimations des canaux des UE dans la cellule j.
Les estimations de canal provenant d’UE interférents dans d’autres cellules peuvent éga-
lement étre utiles pour effectuer une suppression d’interférence pendant la transmission
de données.

Que les échantillons 7, sont réservés pour la signalisation pilote UL dans chaque bloc de
cohérence. Chaque UE transmet une séquence pilote qui couvre ces échantillons 7,. La
séquence pilote de I'UE k dans la cellule j est notée ¢;, € C™. Il est supposé avoir des
¢éléments de grandeur unitaire, pour obtenir un niveau de puissance constant, et cela im-
plique que [|¢;i[|* = ¢5.¢jx = 7. Les éléments de ¢, sont mis a I'échelle par la puissance
de transmission UL comme \/m puis transmis comme le signal s;, dans (IL.4) sur 7,

échantillons UL, conduisant a le signal UL recu Y}p € CMi*™ 3 BS j. Ce signal est donné

par
k]‘ ) L kl )
=S VB Y ST+ s
k=1 _ l;} =1 Bruit

~-
Pilotes souhaites ~~
Pilotes inter—cellules

ou ij € CMi*™ est le bruit additif indépendant du récepteur avec des éléments i.i.d,
distribués comme N¢(0, 07, ). Yjp est I'observation que BS j peut utiliser pour estimer les
réponses du canal. Pour estimer le canal d'un UE particulier, la BS a besoin de savoir
quelle séquence pilote cet UE a transmise. C’est pourquoi les pilotes sont des séquences
déterministes et 'affectation des pilotes se fait typiquement lorsque ’'UE se connecte a la
BS. Par exemple, en utilisant une procédure d’acces aléatoire. L’affectation pilote et ’acces
aléatoire. Supposons, pour les besoins de 'argumentation, que BS j veuille estimer le canal
h{i a partir d'un UE arbitraire i dans la cellule [. La BS peut alors multiplier /corréler Yjp

avec la séquence pilote ¢;; de cet UE, conduisant au signal pilote recu traité yé’li € CMi,
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étant donné comme

Yﬁi = Yjpﬁbz‘
L ky |
= SN VRalludhisi + N (I.9)
'=14=1

Qui a la méme dimension que hfz Pour le kieme UE dans la propre cellule de la BS, (I11.9)

peut étre exprimé comme

p — P *
Vi = Yj O

k‘j L ky
- Jo4T g J 4T % J T g% D
= VPl 0505, + E V Pjili 0505 + E E V Bihy ¢ 05 + Nj 03,
. ~ ; - ——
- ~~ - i=1 =1 i=1 .
Pilote souhaite i#k 1#j Bruit
NS g NS e
Vv vV
Intra—cellule pilotes Pilotes inter—cellules

(I1.10)

Les deuxieme et troisieme termes de (I1.10) représentent des interférences et contiennent
des produits internes de la forme ¢ ", entre le pilote de I'UE souhaité et le pilote d'un
autre UE i dans la cellule [. Si les séquences pilotes de deux UE sont orthogonales (c’est-
a-dire qblj;@k = 0), alors le terme d’interférence correspondant dans (I1.10) disparait et
n’affecte pas I'estimation. Nous supposons que le réseau utilise un ensemble de séquences
pilotes 7, mutuellement orthogonales. Celles-ci peuvent étre rassemblées comme les co-
lonnes du pilote UL & € C»*™ | qui satisfait ®7d = Tplr,. 11 est recommandé d’avoir
7, > max; K; pilotes afin que chaque BS puisse allouer différentes séquences de pilotes UL
parmi ses UE, mais ce n’est pas obligatoire. La raison de cette hypothese est que l'inter-

férence la plus forte provient généralement de la propre cellule. On définit I’ensemble
Py ={(,3): ¢y =i, 1l =1,...,Li=1,.., K} (IL.11)

Avec les indices de tous les UE qui utilisent la méme séquence pilote que 'UE £ dans la
cellule j. Par conséquent, (I,7) € Pj;, implique que 'UE ¢ dans la cellule [ utilise le méme

pilote que I'UE k dans la cellule j. Notez que (j, k) € Pj; par définition. En utilisant la
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notation de (II.11), 'expression de (I1.10) se simplifie en

Vo= VPumhl + D \/plinhl + NPy, (11.12)
Pilote souhaite Sl,i)Eij/(j,k) m

Pilotes perturbateurs

Notez que yfjk = yfli pour tout (I,i) € Pj, puisque ces UE utilisent le méme pilote.
On note également que Nf o ™~ N@(OMJ,, o Tyl M;), puisque les séquences pilotes sont
déterministes et ||¢;r]|? = 7.

Le signal recu traité y? ik €0 (I1.12) est une statistique suffisante pour estimer h;:k puisqu’il
n’y a pas de perte en informations utiles par rapport a I'utilisation du signal recu a I'origine
Y}p . La raison en est que la composante souhaitée hquﬁka dans Y}p peut étre ramenée de
Y]?]’.k en multipliant par gbfk a partir de la droite et les termes perturbateurs sont soit nuls,
soit peuvent étre ramenés de la méme maniere. De méme, qufk est une statistique suffisante

pour estimer hfz Le signal regu traité est utilisé pour 'estimation de canal [27].

I1.9 Conception de séquences pilotes mutuellement

Le dictionnaire pilote ® est congu sous les conditions que tous les éléments ont une unité
de grandeur (ie, |[®];, 4| = 1 pour 43 = 1,...,7,,i3 = 1,...,7,) et que toutes les colonnes
sont orthogonales entre elles (c’est-a-dire @#® = 7,1, ). Tous les dictionnaires pilotes qui
satisfont a ces contraintes sont équivalents en termes de performances d’estimation, mais
le choix peut avoir un impact sur la mise en ceuvre pratique. En fait, seules I’orthogonalité
mutuelle et les normes ||¢;x|| déterminent la précision de l'estimation, tandis que I’hypo-
these de grandeur unitaire a été faite pour maintenir un niveau de puissance constant
par échantillon. Nous illustrerons deux manieres explicites de concevoir les dictionnaires
pilotes.

Une matrice de Walsh-Hadamard ® = A, est une matrice 7, X 7, qui satisfait les deux
conditions pour étre un dictionnaire pilote et dont les éléments sont soit +1 soit—1 . Etant
donné que chaque élément est un point dans une constellation de modulation par déplace-
ment de phase binaire (BPSK), ces séquences pilotes sont facilement mises en ceuvre dans
tout systeme prenant en charge la transmission de données modulée BPSK. Les matrices
de Walsh-Hadamard n’existent que pour certaines dimensions matricielles, par exemple,

les matrices avec des dimensions d’une puissance de deux : 7, = 2" pour n = 0,1, ... ces
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matrices peuvent étre générées récursivement comme suit :

A =1 (I1.13)
A2n71 A2n71

AQn = n = 17 2, (]:[14>
A2n71 Aanl

Pour générer un dictionnaire pilote de dimension arbitraire, la matrice de transformée de

Fourier discrete (DFT)

1 1 1 1
e wzp W:Z—l
D = (IL.15)
_1 W:ﬁ_l 72_£Tp—1) R wgp_l)(Tp—l)_

eut étre utilisé, olt w, = e~ %7™/™ est une 7, iéme racine primitive de 1 [26].
) D p

I1.9.1 Estimation du canal par la méthode MMSE

Nous allons maintenant dériver un estimateur de la réponse du canal h{w basé sur
le signal pilote requ g4 en (I1.8) et un dictionnaire pilote avec des séquences mutuelle-
ment orthogonales. Le canal étant une réalisation d’une variable aléatoire, les estimateurs
bayésiens sont donc souhaitables car ils prennent en compte les distributions statistiques
des variables. Les estimateurs bayésiens nécessitent que les distributions soient connues.
Rappelons (II.1) que h{i ~ Ne(0p;, sz) L’estimateur de l'erreur quadratique moyenne
minimale (MMSE) de hJ; est le vecteur hA{Z qui minimise le MSE E{||h, — hAlez} Il est
fourni dans le théoreme suivant

En utilisant le théoreme d’un dictionnaire pilote avec des séquences mutuellement ortho-

gonales, I'estimation MMSE du canal h{i basée sur I'observation Y;” dans (I1.9) est :

h{i = vpliR‘Zi‘I/l;yfli (11.16)
ou
\Ijgz = ( Z pl’i’TpR{/i/ + U?]L[Mj)_l (Hl?)

(l/ 7i/)€pli
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L’erreur d’estimation hj, = h?, — hi, a la matrice de corrélation CJ; = E{hJ.(h].)"}, donné
par

C, = R}, — pur, R}, V], R}, (IT.18)

Ce théoreme fournit le mécanisme pour calculer I’estimation MMSE du canal de n’importe
quel UE dans le réseau a BS j. La qualité de I'estimation est représentée par 'EQM, qui
est B{||hl, — hA{ZHQ} = tr(Cy}) pour l'estimateur MMSE. Une bonne qualité d’estimation
est représentée par un petit MSE.

Pour estimer h{z sur la base de (I1.16), la BS doit corréler le signal pilote requ avec la
séquence pilote utilisée par I'UE i dans la cellule [, comme yfli = yf ¢;;, puis multipliez
cette observation par les deux matrices \II{Z et R{Z La matrice \IJ{Z est l'inverse de la
matrice de corrélation normalisée E{y%,(y",)""}/7, du signal recu traité, tandis que Rl
est la matrice de corrélation spatiale du canal a estimer. Ces multiplications suppriment
les interférences et le bruit qui ne partagent pas les mémes statistiques de second ordre
que hfz Notons que l'estimateur MMSE de (I1.16) est linéaire, dans le sens ou hAfZ est
formé en multipliant le signal recu traité yfh. par des matrices. L’estimateur du théoreme
Précédent est donc parfois appelé estimateur linéaire MMSE (LMMSE).

Pour des raisons de commodité de notation, nous définissons
7o (R R
H = [h”...hlkl] (I1.19)

Comme la matrice M; x K; avec les estimations de tous les canaux des UE dans la cellule
laBSj.

Notez que la puissance d’émission n’apparait dans la matrice de corrélation des erreurs
d’estimation en (I1.18) que sous la forme d’'un produit avec la longueur du pilote : p;;7,.
Nous définissons le SNR effectif pendant la signalisation pilote de ’'UE k dans la cellule j

a sa BS de desserte j comme :

J
SNRY, = pﬂkTpﬁﬂc (I1.20)
o
UL
Ou nous rappelons que ﬁjjk = ﬁjtr(ng) a été défini en (I1.2) comme le gain moyen du

canal vers les antennes du réseau BS. La terminologie SNR effective implique que le gain
de traitement pilote p est inclus dans le SNR. Le gain de traitement est obtenu du fait
que la séquence pilote s’étend sur 7, échantillons. Si les séquences pilotes sont longues
de 10 échantillons, alors le SNR effective est supérieur de 10 dB au SNR nominal pour

un seul échantillon. Ce gain est hautement souhaitable pour obtenir une bonne qualité
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d’estimation également pour les UE avec une puissance de transmission limitée et/ou des
conditions de canal faibles. Si nous considérons les réalisations aléatoires de I’estimation
du canal MMSE et l'erreur d’estimation correspondante dans un bloc de cohérence arbi-
traire, les propriétés statistiques suivantes sont vérifiées.

L’estimation MMSE hA{Z et I'erreur d’estimation hN{Z sont des variables aléatoires indépen-

dantes, distribuées comme suit

h? ~ Nc(0a, RY; — CF) (I1.21)
hy; ~ Ne(0ay, CF) (I1.22)

Les distributions statistiques précédent sont utiles lorsque I'on calcule le SE de chaque UE.
On peut aussi observer que la norme quadratique moyenne E{HhA{ZHQ} = tr(R}) — tr(CY)
de I'estimation canal est plus petit que celui du vrai canal, mais il augmente lorsque le
MSE tr(CY.) diminue. Dans le cas particulier de t(C}.) = 0, on a E{HhA{l]P} = E{||n|I*} =
tr(R{i), puisque 'estimation est parfaite.

En pratique, le théoréeme un dictionnaire pilote avec des séquences mutuellement ortho-
gonales est particulierement important pour estimer les canaux intra-cellulaires. Cepen-
dant, les canaux intercellulaires de n’importe quel UE dans I’ensemble du réseau a la BS j
peuvent également étre estimés. Une observation importante peut étre faite en comparant
I'estimation MMSE en (I1.17) d’un canal intra-cellulaire hgk avec 'estimation hA?Z d'un UE
dans une autre cellule qui utilise la méme séquence pilote ([,7) € Pj; ce qui implique
¢ = ¢ et Py = Pj;). Dans ce cas, on a \I/;k = 0 et Yo, = Yp» donc la méme ma-
trice inverse est multipliée par le méme signal recu traité. Seuls le scalaire et la premiere

matrice de (I1.16) sont différents. Si R;:k est inversible, on peut écrire la relation sous la

forme

W = \/@(Rﬁk)lhzk (11.23)
Pk

Cela implique que les deux estimations sont fortement corrélées, mais généralement les
vecteurs sont linéairement indépendants (c’est-a-dire non paralléles) puisqu’on ne peut
pas écrire hA{l sous forme de temps scalaire hgk a moins que R} et R;k soient égaux a
un facteur d’échelle pres. Dans le cas particulier des canaux non corrélés spatialement
avec ng = Bjrlu; et R{i = Biiln;, les deux canaux les estimations sont des vecteurs
paralleles qui ne different que par I’échelle. Il s’agit d’une propriété indésirable causée par

I'incapacité de la BS j a séparer les UE qui ont transmis la méme séquence pilote et ont
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les mémes caractéristiques spatiales [30].

I1.10 Impact de la corrélation spatiale et de la contamination pilote

Pour comprendre les propriétés de base de 'estimateur MMSE, nous montrerons com-
ment la corrélation des canaux spatiaux et la contamination du pilote affectent ses per-
formances. Nous expliquerons également comment acquérir les statistiques du canal dans

la pratique [26].

I1.10.1 TImpact de la corrélation spatiale sur I’estimation du canal

Les propriétés de base de I'estimation de canal sont mieux décrites lorsque nous consi-
dérons l'estimation de la réponse de canal d'un UE qui a une séquence pilote unique.
L’estimation n’est alors affectée que par le bruit et non par les interférences. Considérons
un canal arbitraire h ~ N¢(0y7, R), ot les indices UE et BS sont supprimés par souci de
concision. Soit R = UAU* la décomposition en valeurs propres de la matrice de corréla-
tion, ot la matrice unitaire U € CM*M contient les vecteurs propres, également appelés
directions propres, et la matrice diagonale = diag(\y, ..., Aps) contient les valeurs propres

correspondantes. La matrice de corrélation des erreurs d’estimation en (II1.18) devient

C = R—pr,R(pr,R+op 1) 'R
= U(A— pryA(pryA+ of Iy) P AU (11.24)
prA% prA%\/[

TN 9 Jyees AM T T o
P+ 0l PToAM + 0,

= Udiag(\ —

Ot la seconde égalité découle du fait que Iy = UUH et U=U = I),. La derni¢re expression
dans (I1.25) est identifiée comme une décomposition des valeurs propres avec des vecteurs

propres dans U et la mieme valeur propre donnée par

)\ _ pr)\%’L — UIQJL)\m
" pT A m 0k, PTpAm + 05p
Am,
S — (11.25)
SNRPWW +1

Ou SNRP est le SNR effectif défini en (I1.20) et § = +; S M M. Par conséquent, la
matrice de corrélation des erreurs d’estimation C' a les mémes vecteurs propres que la

matrice de corrélation spatiale R, mais les valeurs propres sont différentes et généralement
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plus petites en raison de la soustraction dans (I1.25). Les valeurs propres de C' dans (I1.25)
représentent la variance de 'erreur d’estimation dans chaque direction propre. A mesure
que le SNR effectif augmente, toutes ces variances d’erreur diminuent et s’approchent
de zéro comme SN RP — oo, montrant ainsi qu’une estimation sans erreur est possible
dans ce régime asymptotique. Une autre observation importante de (I1.25) est qu'une

direction propre de R avec une grande valeur propre \,, a une plus petite variance d’erreur
prop g prop m p p

normalisée \
SNRPT;L—WH 1
b = 1.2
Am SNRPA,/B+1 (11.26)

Qu’une direction propre avec une valeur propre plus petite. L’intuition est que les direc-
tions propres sont estimées indépendamment et que les directions propres fortes sont plus

faciles & estimer puisque le SNR est plus élevé [26].

I1.10.2 TImpact de la contamination pilote sur ’estimation du canal

Nous allons maintenant illustrer les bases de la contamination pilote en considérant
un scénario ou deux UE utilisent la méme séquence pilote. BS j estime le canal de 'UE
k dans sa propre cellule, tandis que 'UE i dans la cellule [ transmet le méme pilote.
L’interférence mutuelle que ces UE provoquent lors de la transmission du pilote a deux

conséquences principales :
e Les estimations du canal deviennent corrélées.
e La qualité de I'estimation est réduite.

La contamination pilote a un impact négligeable sur la qualité de 'estimation lorsque
les UE ont des espaces propres de corrélation presque orthogonaux. Le NMSE augmente
lorsque les UE ont des angles similaires, en particulier lorsque I’'UE brouilleur a un canal
puissant vers la BS. Si les canaux des UE présentent plutot un évanouissement non corrélé,
les NMSE sont systématiquement plus grands que sous corrélation spatiale et également
indépendants de I’angle. Par conséquent, la corrélation des canaux spatiaux est utile dans
la pratique pour améliorer la qualité de ’estimation sous contamination pilote. Dans le
cas extréme de R;kR{i = Oaz;xn1;, les canaux UE ont des espaces propres de corrélation
orthogonaux. Le coefficient de corrélation moyen d’antenne entre les estimations de canal,

est alors nul. De plus, la matrice de corrélation des erreurs d’estimation dans (I1.18) se

46



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira II. Estimation de canal m-MIMO

simplifie comme suit :

Cjk = R;:k - pjkTpR;k(pjkTpng + pump Ry, + O-IQJL[MJ'>71R;I€

= Rl — ity Ry (i Ry + o 1ur,) ™ R, (11.27)

Qui ne dépend pas de I'UE interférant. Par conséquent, il est théoriquement possible
de laisser deux UE partager une séquence pilote, sans provoquer de contamination
pilote, si leurs matrices de corrélation spatiale satisfont la condition d’orthogonalité
R;kR{i = Oa;xn;- Cela peut théoriquement se produire sous une forte corrélation de
canaux spatiaux, alors que cela ne se produira jamais pour des canaux spatialement non
corrélés. Cependant, R;kR{i ~ Oaz; <, Peut se produire lorsque 'UE interférant a un canal

tres faible [26].

11.10.3 Connaissances statistiques imparfaites

L’estimateur MMSE utilise les statistiques de canal. Par exemple, si BS j veut esti-
mer le canal a UE ¢ dans la cellule 7, il ne peut appliquer I'estimateur dans le théoreme
de dictionnaire pilote avec des séquences mutuellement orthogonales, que s’il connait la
matrice de corrélation R{Z et la somme des matrices de corrélation, (\Il{i)_l, des UE qui
utilisent la méme séquence pilote. Nous allons illustrer comment BS j peut estimer la
matrice de corrélation RJ; du canal hj, ~ Ne (O, R}). Nous décrirons ensuite comment
(\If{i)_l, peut étre obtenu de maniere similaire. Les indices UE et BS sont supprimés par
souci de simplicité.

En général, la BS observe de nombreuses réalisations de h = [hy...hy]T en différents
blocs de cohérence, répartis dans le temps et la fréquence. Supposons que la BS ait fait
N observations indépendantes h[l], ..., h[N], ot h[n] = [hy[n]...hpr[n]]T est la nieme ob-
servation. Pour un indice d’antenne particulier m, la loi des grands nombres implique
que la variance d’échantillon ij:l ~|hm[n][? converge (presque stirement) vers la vraie
variance E{|h,,|*} comme N — oco. L’écart-type de la variance de 1’échantillon décroit
comme 1/ Vv/N, donc un petit nombre d’observations est suffisant pour obtenir une bonne
estimation de la variance. L’approche correspondante pour estimer la matrice M x M de

corrélation R consiste a former la matrice de corrélation de ’échantillon

~

Rechantillon = % Z h[n](h[n])H (II28)
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Chaque élément de Rechantillon converge vers 1’élément correspondant de R comme décrit
ci-dessus. Notez que seuls les éléments diagonaux de R sont essentiels pour 'estimation
bayésienne, car ils décrivent la variance des variables inconnues, tandis que les éléments
hors diagonale ne décrivent que la corrélation entre les variables. Par conséquent, nous

pouvons également former la matrice de corrélation d’échantillons diagonalisée

% 25:1 hilhn]?
Rdiagonale = . <1129)

% Lo [l

En ignorant la corrélation entre les éléments de h. Si Ry; est utilisé pour 'estimation
diagonale

du canal au lieu de R, nous estimerons effectivement chaque élément h,, séparément des

autres éléments de h, comme si nous n’avions qu’'une seule antenne BS. En d’autres termes,

nous n’exploitons pas la corrélation spatiale des canaux.

A

R(C) — CRechcmtillon + (]- - C)ﬁgdiagonale (II?)O)

Les éléments diagonaux de ]:2(0) sont les mémes que dans Rdmgonale; tandis que les éléments
hors-diagonale sont proportionnels & ¢ € [0,1]. Dans cet exemple mono-utilisateur, le

NMSE de tout estimateur linéaire h = AYPp* peut étre calculé comme

20 R(tr(RA)) — mptr(A(pryR + of In) A™)
tr(R)

NMSE(A)=1-— (I1.31)
Ou la matrice A spécifie quel estimateur linéaire est utilisé. Le véritable estimateur MMSE
du théoreme de dictionnaire pilote avec séquences orthogonales entre elles est donné par
A = \/pR(pTpR + 0}, 1), tandis que la matrice de corrélation estimée en (I1.30) peut
étre utilisé pour sélectionner A(c) = \/ﬁf%(c) (pryR(c) + 02, 1n)~" & la place. Il s’agit d’'un
estimateur heuristique, mais ¢ peut étre optimisé pour obtenir un petit NMSE (A(c)).
Une approche similaire a celle détaillée ci-dessus peut étre adoptée pour estimer \Ifﬁl Cette
matrice est donnée par \Di = 7p(E{y},;(¥7;)"})~" et donc particulierement pratique & es-
timer puisque ’on peut utiliser les signaux recus des transmissions pilotes existantes pour
former une matrice de corrélation d’échantillons. En revanche, ’estimation des matrices
de corrélation individuelles nécessite des signaux pilotes supplémentaires qui sont congus
pour l'estimation de matrice de corrélation.

En pratique, la matrice de corrélation spatiale évolue dans le temps, du fait de la mobi-
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lité qui crée des variations dans les évanouissements a grande échelle. Il est nécessaire de
suivre les changements, ce qui peut étre accompli en calculant la matrice de corrélation
d’échantillons sur une fenétre temporelle glissante contenant N échantillons. Le nombre
d’échantillons est sélectionné pour obtenir une estimation suffisamment bonne, tandis que
les intervalles temps-fréquence entre les échantillons peuvent étre sélectionnés sur la base
de la mobilité de 'UE. Les mesures suggerent que 1’évanouissement a grande échelle est
constant pour un intervalle de temps environ 100 fois plus long que le temps de cohérence,
ainsi il est possible d’obtenir des centaines d’échantillons pour I'estimation de la matrice

de corrélation si nécessaire [26].

11.10.4 Schémas d’estimation des canaux alternatifs

Si BS j ne peut pas gérer la complexité de calcul de I'estimation de canal MMSE, il
existe des schémas d’estimation alternatifs. Un estimateur linéaire arbitraire de h{i, basé
sur yf,; dans (IL9), peut s’écrire A{iyfli, pour certains matrices déterministes A7 € CMi*M;
qui spécifie le schéma d’estimation. Le MSE correspondant E{||h], — A{iyﬁ.’li\ﬁ} peut étre

calculé
MSE(A{i> = tT(R{i) - Q@TPSR(W(RZA{@‘)) + TptT(A{i(\I'{iyl(A{i)H) (I1.32)

Avec \II{Z donné par (I1.17). L’estimateur MMSE est obtenu pour A{i = \/p_llR{z\If{Z, mais
on peut alternativement choisir un A{i qui facilite le calcul de I'estimation. Les matrices
diagonales sont particulierement utiles pour réduire la complexité de calcul puisque chaque
élément de yfh peut alors étre multiplié par un seul scalaire au lieu de M; scalaires non nuls
de A{Z Pour tout déterministe A{i, I’estimation A{iyé?” et 'erreur d’estimation h%l = h{z —
A{iyfh ont une distribution gaussienne, mais ce sont généralement des variables aléatoires
corrélées, une différence importante par rapport a l'estimateur MMSE. En particulier,

nous avons que [26].
E{}{gz(};gz)H} = \/mTpAgz‘R{z‘ B TpAgz(\I'{z‘)il(A{i)H (IL.33)

11.10.4.1 Estimateur de canal MMSE par élément

Une alternative évidente est d’estimer chaque élément de hj, séparément et d’ignorer
ainsi la corrélation entre les éléments. Plus précisément, on peut regarder le signal recu

traité en (I1.2) et ne considérer qu'un des éléments M; a la fois.
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Sur la base de 'observation [yfh.]m, BS j peut calculer 'estimation MMSE du m ieme
&lément [h].]m du canal de 'UE i dans la cellule [ comme

HJm = VPilfiJmm W dm (1L.34)

J 2
2 v.inen, PriTo[Byglmm + of,

La variance de 'erreur d’estimation de cet élément est

' i ([RY, 2
[Ri.Jmm — Putp([ zz]Tm) : (1135)
Z(l/,i/)GPM pl'i/Tp[Rl,i,]mm + o5

L’estimateur EW-MMSE correspond a laisser A{i étre diagonal avec

. R
(A Jmm = vl i mm m=1,.,M (I1.36)

J 2
> inen, PriTp Ry lmm + ofrp

La complexité de calcul par UE est proportionnelle a Mj, a la fois lors du précalcul de 'ex-
pression fractionnaire dans (I1.34) (a I’échelle de temps lente a laquelle I’évanouissement
a grande échelle change) et lors de sa multiplication avec le signal pilote recu traité une
fois par bloc de cohérence . Ceci est sensiblement inférieur a la complexité de ’estimateur
MMSE original, sauf dans le cas particulier ou toutes les matrices de corrélation spatiale
sont diagonales de sorte que 1'on peut estimer chaque élément de canal séparément sans
perte de performance. Notez que la principale économie de complexité vient du fait que
Al est diagonal.

Le MSE obtenu par l'estimateur EW-MMSE est obtenu en additionnant les variances

d’erreur d’estimation de (I1.35), qui peuvent étre exprimées sous la forme

‘ 3 puty([R})mm)?
MSE = ir(Rj) =) e 2 (11.37)
m=1 Z(l’,i’)ePZi pl’i’Tp[Rl/i/]mm + O'UL

Bien que chaque élément soit estimé en utilisant le principe MMSE, le vecteur avec estima-
tions et le vecteur avec erreurs d’estimation sont corrélés lors de 'utilisation de ’estimateur

EW-MMSE comme il suit en insérant (I1.36) dans (I1.33) [26].

I1.10.5 Estimateur de canal par la méthode Least-square(LS)

L’estimateur EW-MMSE n’utilise pas les matrices de corrélation spatiale completes,

mais uniquement les éléments sur les diagonales principales (qui peuvent étre estimées
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comme décrit dans (I1.29). Dans le cas ou ces statistiques partielles sont inconnues ou
peu fiables (par exemple, en raison de changements rapides dans l’'ordonnancement de
I'UE dans d’autres cellules), il peut étre nécessaire de considérer des estimateurs qui ne
nécessitent aucune information statistique préalable. L’estimateur des moindres carrés
(LS) est utilisé a cette fin depuis le début de la SDMA. Dans notre configuration, nous
avons 'observation y%,; en (I1.9), qui contient le canal souhaité sous la forme NG
L’estimation LS de h{i est définie comme le vecteur hA{z qui minimise I’écart au carré

Y5 — + /Dyl ||?. La plus petite valeur est zéro et est atteinte par

h; = W (11.38)

Iy, (11.39)

et puisque la matrice est diagonale, la complexité de calcul par bloc de cohérence est pro-
portionnelle a M;. La matrice A{i n’a pas de dépendance explicite vis-a-vis des statistiques
de canal, mais elle dépend de la puissance d’émission, que 'UE peut modifier lorsque les
statistiques changent.

Le MSE atteint par l'estimateur LS dans (I1.38) ne peut pas étre calculé a moins que les
statistiques du canal ne soient réellement connues, mais il peut étre obtenu en substituant

Al = ﬁIMj en (I1.32) et en simplifiant :

Py . 2
MSE=tr( Y R, 4 TUL g (I1.40)
L By PuTp
(l Y )GPli/(lvz)

Notez que, puisque 'estimateur LS est sous-optimal, I'estimation et le les erreurs d’esti-

mation sont corrélées [26] :

E{hfl(hgl)H} = R{i - (\Ij{i)_l (I1.41)

PuiTp

II.11 Estimation des canaux assistée par les données et décontamination pi-

lote

Dans les scénarios avec beaucoup de contamination pilote, I’estimateur MMS basé sur le

pilote dans le théoreme de dictionnaire pilote avec séquences orthogonales pourrait ne pas
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étre suffisant pour obtenir une bonne qualité d’estimation. La quantité de contamination
pilote peut étre réduite en augmentant 7, afin que chaque séquence pilote soit réutilisée
moins fréquemment dans ’espace, mais au prix d’utiliser moins d’échantillons pour la
transmission de données par bloc de cohérence. Alternativement, les séquences de données
UL peuvent étre utilisées pour I'estimation de canal, de sorte que les canaux des UE soient
discriminés sur la base des séquences transmises de longueur 7, + 7, au lieu de 7,. Les
séquences de données ne sont pas connues a ’avance de la BS, mais peuvent néanmoins
étre utilisées pour 'estimation assistée par données, qui est classiquement connue sous le
nom d’estimation semi-aveugle et plus récemment appelée décontamination pilote.

Le principe principal est de former un M; x M; échantillon de matrice de corrélation du
bloc recu de signaux UL dans un bloc de cohérence. Puisque les canaux sont constants,
comme T, + 7, — 00, chacune des valeurs propres les plus fortes de la matrice de
corrélation d’échantillon correspond a I'un des UE et le vecteur propre respectif est une
estimation du canal de 'UE (jusqu’a un ambiguité de phase). BS j peut typiquement
déduire que les K valeurs propres les plus fortes correspondent a ses K; UE, tandis que les
valeurs propres les plus faibles correspondent a des UE perturbateurs dans d’autres cellules
ou au bruit du récepteur. En projetant le signal recu sur ’espace propre des K; valeurs
propres les plus fortes, les interférences et le bruit peuvent étre rejetés. La séparation
basée sur les valeurs propres entre les sous-espaces de signal et d’interférence peut étre
effectuée a I'aveugle (c’est-a-dire sans séquences pilotes) ou en exploitant également la
corrélation spatiale de canal, mais on souhaite toujours transmettre des séquences pilotes
orthogonales au sein de chaque cellule pour identifier quel UE correspond a quelle valeur
propre et pour lever 'ambiguité de phase dans les estimations de canal. Etant donné que la
limite 7, + 7, — oo nécessite que le temps de cohérence du canal augmente indéfiniment,
ce qui ne se produira pas dans la pratique, une séparation exacte des sous-espaces de signal
et d’interférence n’est pas possible avec 'estimation de canal assistée par les données et
une certaine contamination du pilote sera rester. Cependant, si elle est mise en ceuvre
judicieusement, l'estimation de canal assistée par les données est toujours meilleure ou
aussi bonne que I'estimation MMSE pilote uniquement car elle utilise plus d’observations
dans le processus d’estimation.

Les avantages les plus importants sont observés lorsque le SNR est faible (car le bruit
est également atténué par les projections subspatiales) et lorsqu’il existe de fortes sources
d’interférences. L’inconvénient de l'estimation de canal assistée par les données est la

complexité de calcul accrue [26].
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11.12 Efficacité spectrale et efficacité énergétique avec Massive MIMO Sys-

témes

Les systemes MIMO massifs qui utilisent un grand nombre d’antennes dans les stations
de base se concentrent sur ’exploitation compléte des ressources spatiales, améliorant les
performances d’efficacité spectrale et d’efficacité énergétique. Cependant, I’amélioration
du spectre et de l'efficacité énergétique est limitée par les multiples interférences des uti-
lisateurs dans les systemes MU-MIMO.

La technologie MIMO (Massive Multiple-Input Multiple-Output) avec un grand nombre
d’antennes peut exploiter un degré élevé de liberté spatiale, ce qui se traduit par une effica-
cité spectrale et une efficacité énergétique élevées. Le systeme MIMO massif en mode TDD
(time division duplexing) qui exploite I'orthogonalité approximative des canaux aléatoires
entre les différents utilisateurs, peut surmonter 'effet de I’évanouissement rapide, des in-
formations d’état du canal imparfaites et des interférences non corrélées théoriquement
avec juste des pré-codeurs linéaires. La méme cellule utilisant un pilote orthogonal peut
éliminer efficacement les interférences entre les utilisateurs, tandis que différentes cellules
utilisant le méme ensemble de pilotes provoquent la contamination du pilote. Le probleme
d’interférence entre les cellules est connu car la contamination du pilote est devenue un
"goulot d’étranglement” de la technologie Massive MIMO.

L’efficacité du spectre n’est pas seulement limitée par le théoreme de Shannon, le SINR
(rapport signal /interférence plus bruit), ’environnement sans fil et la précision de esti-
mation du canal, la dégradation du matériel influencera également 1'efficacité spectrale.
Le spectre et l'efficacité énergétique sont considérablement réduits avec la contamination
du pilote, méme dans le cas ou le nombre d’antennes de la station de base maintient une
croissance illimitée dans les cellules multiples. L’efficacité du spectre et D'efficacité éner-
gétique du systeme sont limitées par la perte de matériel sans contamination du pilote.
Nous pouvons conclure que 'étude d’un algorithme pour éliminer la contamination du
pilote est tres importante non seulement pour améliorer I'efficacité du spectre, mais aussi

pour augmenter 'efficacité énergétique [31].
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I1.12.1 Efficacité spectrale

I1.12.1.1 Efficacité spectrale de liaison montante et combinaison de réception

L’efficacité spectrale est un indicateur important pour mesurer la performance du sys-
teme de la capacité de transmission [31].
Le SE réalisable de la transmission de données de charge utile UL avec différents schémas
de combinaison de réception. Chaque BS détecte les signaux souhaités en utilisant une
combinaison de réception linéaire. Rappelons que 'UE k dans la cellule j transmet un
signal de données aléatoire sj, ~ Nc(0,pjr) pour j = 1,...,L et k = 1,..,K; . La va-
riance pjj, est la puissance d’émission (c’est-a-dire '’énergie moyenne par échantillon). La
BS réceptrice j sélectionne le vecteur de combinaison v;, € C*i pour son kieme UE, en
fonction des estimations de canal obtenues a partir de la transmission pilote. Le vecteur
de combinaison doit dépendre de ﬁ;k, afin de combiner de maniere cohérente les compo-
santes de signal souhaitées recues sur les M; antennes, mais il peut aussi dépendre des
estimations d’autres canaux, si la BS souhaite supprimer les interférences (provenant de
sa propre cellule et /ou d’autres cellules). Pendant la transmission de données, BS j correle

le signal requ y; de (IL.4) avec le vecteur de combinaison pour obtenir

H, _ Hij .. 77 .
VY = vjkhjks]k + vijhjks]k
N—_—— ——
Signal souhaite sur le canal estime  Signal souhaite sur un canal inconnu
K; L K
Hij Hypj H
+ E vjh 8 + E E viphisy  +ogn; (I1.42)
i=1 I=1 i=1 —~
i#k ik Bruit
——— N ~~ o

Inter ference intracellulaire  Inter ference intercellulaire

Une expression similaire a été donnée dans (I1.5), mais la principale différence dans (11.42)
est que le terme de signal souhaité a été divisé en deux parties : une qui est regue sur le ca-
nal estimé connu Bﬁk de I'UE k dans la cellule et celui qui est recu sur I'erreur d’estimation
inconnue iz;k du canal. La premiere partie peut étre utilisée d’emblée pour la détection
de signal, tandis que la derniere partie est moins utile puisque seule la distribution de
Ierreur d’estimation est connue. Le SE dans Massive MIMO est généralement calculé en
traitant cette derniere partie comme une interférence supplémentaire dans la détection du

signal [26].
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11.12.2 Efficacité énergétique

L’EE d’'un réseau cellulaire est le nombre de bits pouvant étre transmis de maniere

fiable par unité d’énergie. Selon la définition ci-dessus, nous définissons I’'EE comme

EE — Dbit[bit /s /cellule]
~ Puissance consommation|W/cellule]

(11.43)

Qui est mesuré en bit/Joule et peut étre considéré comme un rapport avantages-cotuts, ol
la qualité de service (débit) est comparée aux coits associés (consommation d’énergie).
Par conséquent, c’est un indicateur de l'efficacité de la livraison de bits du réseau. Le
débit peut etre calculé a 'aide de n’importe laquelle des expressions UL et DL SE, qui
caractérisent les performances des réseaux Massive MIMO fonctionnant sur de larges

bandes passantes de communication [26].
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Chapitre 111

ESTIMATION DE CANAL PAR DEEP
LEARNING
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III.1 Du machine learning au deep learning

L’intelligence artificielle (IA) fait référence a la fabrication de machines aussi intelli-
gentes que le cerveau humain. En informatique, (IA) désigne 1’étude des agents intelli-
gents : tout appareil qui pergoit son environnement et prend des mesures qui maximisent
ses chances de réussir a atteindre ses objectifs. De maniere informelle, le terme "intelli-
gence artificielle” est appliqué lorsque une machine est capable d’exécuter des fonctions
que les humains associent a d’autres esprits humains, telles que’l’apprentissage” et "la
résolution de probleme”. L’apprentissage est un aspect vital des machines. Par consé-
quent, 'apprentissage automatique est un sous-domaine de l'intelligence artificielle. Les
informaticiens ont déployé des efforts dans le domaine de l'apprentissage automatique.
Depuis les dernieres décennies, des efforts considérables sont déployés pour faire progres-
ser I'apprentissage automatique. Cela conduit a des attentes plus élevées vis-a-vis des
machines. L’apprentissage en profondeur est une tentative dans cette direction. C’est un
sous-ensemble de I'apprentissage automatique. Alors que le travail d’apprentissage est
mis en avant dans de nombreux nouveaux domaines et que l’applicabilité de nouveaux
domaines est toujours une tache en cours dans la communauté de la recherche. La figure

IT1.1 montre le classement des concepts [32].

Un sous-ensemble de
technologies d'lA représentant
une approche de 'analyse
algorithmigue des données qui
impligue la construction et
I'adaptation de modéles qui
permettent aux programmeurs
d's apprendre » une expérience
améliorée.

Un terme plus large décrit
les applications ol une
machine imite les fonctions
« cognitives » que les
humains associent & I'esprit

DEEP LEARNING:

Une technigue d'apprentissage

! ; ) ) :
d'autres humains, telles que automatigue qui construit des
« I'apprentissage » et la . — réseaux de neurones artificiels
« résolution de problémes ». multicouches pour imiter la

structure et la fonction du
cerveau humain afin d'effectuer
des tiches nécessitant
I'extraction de données, y
compris la reconnaissance
d'images et de la parole.

Figure II1.1 — Classement des concepts [33]
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II1.2 Définition de deep learning (DL)

En réalité, 'apprentissage en profondeur n’est qu'une partie du défi plus vaste de
la construction de machines intelligentes. De telles techniques manquent de moyens de
représenter la relation causale, n'ont pas de moyens évidents d’effectuer des inférences
logiques, et elles sont également encore loin d’intégrer des connaissances abstraites, telles
que des informations sur ce que sont les objets, a quoi ils servent et comment ils sont
généralement utilisés.

L’apprentissage est un processus pour acquérir des connaissances ou des compétences sur
une chose. Une chose peut toujours étre considérée comme un systeme, et ’architecture
générale de la connaissance de la chose suit I'architecture FCBPSS, ou (FCCPES) dans
laquelle F : fonction qui fait référence au role qu'une structure particuliere joue dans un
contexte particulier, C : contexte qui fait référence a I'environnement ainsi qu’aux pré-
conditions et post-conditions entourant une structure, C : comportement qui renvoie aux
relations causales entre les états d'une structure, P : principe qui renvoie a la connaissance
qui régit le comportement d’une structure, E : état qui décrit la propriété ou le caractere
d’une structure, S : structure qui représente des éléments ou des composants du systeme
ou de la chose ainsi que leurs connexions. La figure II1.2 montre la relation entre les

six concepts On peut voir que la relation entre les six concepts est un réseau au lieu

(@) Cate I: (b)
. gory 1:
F < B 2 State < Structure

Category 2:

B < Principle
? Category 3:
F = Context
State

‘ h f Category 4:

R Structure =¥ State > B 2> F
-

Function Behaviour Principle Structure

Figure III.2 — Catégorisation des connaissances basée sur FCBPSS [34]

d’une hiérarchie. Le fil structure état comportement fonction (SSBF) ou (SECF) est une
hiérarchie & partir d'une vue de la dimension qui construit la fonction (ou la signification
ou l'information) a partir de la structure. Le principe conduit & une nouvelle vision de
la dimension qui explique pourquoi et comment la structure ainsi que ’état entrainent

le comportement. Le contexte conduit a une autre vision de la dimension qui explique
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pourquoi et comment la structure ainsi que ’état et le comportement jouent la fonction
ou exposent I'information ou constituent le sens. Un systeme ou une chose complexe se
compose de plusieurs sous-systemes ou sous-objets, et le FCBPSS ou (FCCPES) s’applique

a tous. Un morceau complexe de connaissance se compose ainsi de plusieurs morceaux
FCBPSS ou (FCCPES)

Il est en outre noté qu’il peut y avoir quatre catégories de connaissances, indiquées par le

flux de données, a savoir :
1. Le flux de synthese.
2. Le flux principal (explorant les connaissances qui régissent le comportement).

3. Le flux contextuel (explorant 'informations qui donnent un sens a la fonction ou a

I'information ou au sens).

4. Le flux d’analyse, basé sur les quatre dimensions.

I111.2.1 Définitions existantes de ’apprentissage profond

Définition 1 : L’apprentissage en profondeur consiste a apprendre la partie de la connais-
sance sous une forme de niveaux multiples de représentation et d’abstraction pour
constituer des informations de niveau supérieur a partir d’informations de niveau

inférieur (par exemple, le son, I'image, etc).

Définition 2 : L’apprentissage en profondeur consiste a apprendre des hiérarchies de
caractéristiques avec des caractéristiques des niveaux supérieurs de la hiérarchie

formées par la composition de caractéristiques de niveau inférieur.

Définition 3 : L’apprentissage en profondeur (également appelé apprentissage structuré
en profondeur ou apprentissage hiérarchique) consiste a apprendre des représenta-
tions de données, par opposition aux algorithmes spécifiques a une tache. L’appren-

tissage peut étre supervisé, semi-supervisé ou non supervisé.

Définition 4 : L’apprentissage en profondeur est une classe d’algorithmes d’apprentis-
sage automatique qui : (1) utilisent une cascade de plusieurs couches d’unités de
traitement non linéaires pour 'extraction et la transformation de caractéristiques.
Chaque couche successive utilise la sortie de la couche précédente comme entrée, (2)
apprend plusieurs niveaux de représentations qui correspondent a différents niveaux

d’abstraction, les niveaux forment une hiérarchie de concepts [34].
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II1.2.2 Une définition unifiée du deep learning

L’apprentissage est un processus pour établir la relation entre deux ou plusieurs va-
riables ou instances qui le prennent comme domaine général des variables de I’architecture
FCCPES, par exemple, la relation entre la variable d’état « et la variable d’état s, la rela-
tion entre un ensemble d’indices et un ensemble d’émotions d’'un humain ou d’un groupe
d’humains, etc. L’apprentissage en profondeur est un processus non seulement pour ap-
prendre la relation entre deux ou plusieurs variables, mais aussi la connaissance qui régit
la relation ainsi que la connaissance cela donne du sens a la relation. Dans le cas de la
Figure II1.3, le principe qui régit la relation s = s(«) est : le polygone doit étre une
fermeture (Fig. b), en outre, (Fig. ¢) est une vue vectorielle du principe et de (Fig. d).
La relation s = s(a) peut étre dérivée. La conception est une activité visant a établir

jo (a) (b}

L / b
Pt 8
1 I
T’ P ITT I T

(c) Le ™ 4 el = ggmi0 (d)

vy /S b Licosa + lyeost = 5

Iysina + lzsinf = 0

Figure II1.3 — Apprentissage du principe [34]

une correspondance entre la fonction (requise) et la structure (proposée). L’acquisition
des connaissances de conception est un processus d’apprentissage en profondeur, car cette
correspondance va de la fonction (requise) avec le contexte (requis) au comportement (re-
quis), a 'état (proposé) avec le principe (proposé), a la structure (proposée).

Définition de I'apprentissage en profondeur n’est pas exclusive a une hiérarchie d’abstrac-
tions ou de représentations ou de concepts, mais également a un réseau (par exemple,
ANN récurrent). La profondeur de I'apprentissage en profondeur est déterminée par deux
facteurs : indépendant du probleme et dépendant du probleme. Au facteur indépendant
du probleme, la profondeur est fixée, c’est-a-dire au maximum six, correspondant aux
six concepts de FCCPES. Pour le facteur dépendant du probleme, la profondeur variera
en fonction de la décomposition d’un probleme particulier dans ’architecture FCCPES,
¢’est-a-dire la décomposition du probleme dans la couche de fonction, la couche de com-
portement, etc. L’apprentissage se termine lorsqu’un principe est trouvé. Cependant, un

processus d’apprentissage peut se terminer prématurément en raison de la mauvaise qua-
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lité, de la quantité insuffisante de ressources ou de données d’apprentissage et/ou de la

méthode d’apprentissage inadéquate la figure I11.4 montre structure des connaissances [34].

o *

(a)

Figure III.4 — Exemples de la structure des connaissances : (a) systéme de controle
par rétroaction (réseau de récurrence); (b) processus de conception (F : fonction, S :
structure, P : principe) [34]

I11.2.3 Architecture de DL

Une architecture d’apprentissage en profondeur est une pile multicouche de modules
simples, dont tous ou la plupart sont sujets a I'apprentissage dont beaucoup calculent des
mappages d’entrée sortie non lineaires. Module de chaque la pile transforme son entrée
pour augmenter a la fois la séléctivité et I'invariance de la representation.

Avec plusieures couches non linéaires, disons une profondeur de 5 a 20, un systéme
peut mettre en oeuvre des fonctions extremement complexes des ses entrées qui sont
simultanement sensibles aux moindres détails et insensibles aux grandes variations non

pertinentes telles que l'arriere plan, eclairage et objets environnants [35].

I11.2.4 Rétro-propagation pour former des architectures multicouches

Depuis les premiers jours de la reconnaissance des formes, I'objectif des chercheurs a été
de remplacer les fonctionnalités congues a la main par des réseaux multicouches pouvant

étre entrainés.

I11.3 Réseaux de neurons

Parallelement a la récente croissance de l'intérét pour le Deep Learning, I'importance
du réseau de neurones a également augmenté de maniere significative. Nous passerons brie-
vement en revue les techniques pertinentes et pratiques pour mieux comprendre le Deep
Learning. Nous commengons par les fondamentaux. Tout d’abord, nous verrons comment
le réseau de neurones est lié au Machine Learning. Les modeles de Machine Learning
peuvent etre implémentés sous diverses formes. Le réseau de neurones en fait partie. No-

tez que nous avons le réseau de neurones a la place du modele et la regle d’apprentissage
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a la place du Machine Learning. Dans le contexte du réseau de neurones, le processus de
détermination est appelé regle d’apprentissage.

Chaque fois que nous apprenons quelque chose, notre cerveau stocke les connaissances.
L’ordinateur utilise la mémoire pour stocker des informations. Bien qu’ils stockent tous
les deux des informations, leurs mécanismes sont tres différents. L’ordinateur stocke des
informations a des endroits précis de la mémoire, tandis que le cerveau modifie ’associa-
tion des neurones. Le neurone lui-méme n’a aucune capacité de stockage, il ne fait que
transmettre des signaux d’un neurone a 'autre. Le cerveau est un gigantesque réseau de
ces neurones, et 1’association des neurones forme une information spécifique. Le réseau
neuronal imite le mécanisme du cerveau. Comme le cerveau est composé de connexions de
nombreux neurones, le réseau de neurones est construit avec des connexions de nceuds, qui
sont des éléments qui correspondent aux neurones du cerveau. Le réseau neuronal imite
I’association des neurones, qui est le mécanisme le plus important du cerveau, en utilisant
la valeur du poids. La figure II1.5 montre un exemple simple pour mieux comprendre le

mécanisme du réseau de neurones. Considérons un noeud qui regoit trois entrées. Dans la

Xy
\WT

Xy —— Wy y
W3
X3 —

Figure IIT.5 — Un nceud qui regoit trois entrées [36]

figure II1.5 le cercle et la fleche indiquent respectivement le noeud et le flux de signal. x1,
Zo et x3 sont les signaux d’entrée. wy, wo et w3 sont les poids des signaux correspondants.
Enfin, b est le biais, qui est un autre facteur associé au stockage de l'information. En
d’autres termes, les informations du réseau neuronal sont stockées sous forme de poids et
de biais.

Le signal d’entrée provenant de ’extérieur est multiplié par le poids avant d’atteindre le
noeud. Une fois les signaux pondérés collectés au niveau du nceud, ces valeurs sont addi-
tionnées pour étre ensuite pondérées en somme. La somme pondérée de cet exemple est

calculée comme suit :

v = (w; X x1) + (wy X x2) + (w3 X x3) + b (I1L.1)
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Cette équation indique que le signal avec un poids plus important a un effet plus impor-
tant. Par exemple, si le poids w; est 1 et wq est 5, alors le signal x5 a un effet cinq fois
plus important que celui de x; lorsque w; est nul, x; n’est pas du tout transmis au neeud.
Cela signifie que x; est déconnecté du noeud. Cet exemple montre que les poids du réseau
neuronal imitent comment le cerveau modifie I'association des neurones. L’équation de la

somme pondérée peut étre écrite avec des matrices comme :
v=wXx+b (T11.2)

olt w et x sont définis comme w = [w; wo w3] et x = |17 T 23]T
Enfin, le nceud entre la somme pondérée dans la fonction d’activation et donne sa sortie.

La fonction d’activation détermine le comportement du nceud.

Y= 6() (IIL3)

¢(v) de cette équation est la fonction d’activation. De nombreux types de fonctions d’ac-
tivation sont disponibles dans le réseau de neurones. Passons brievement en revue le
mécanisme du réseau neuronal. Le processus suivant est mené a l'intérieur du nceud de

réseau neuronal : La somme pondérée des signaux d’entrée est calculée.

U o= wix) + weks + w3xz + b

= wxr+b (I11.4)

La sortie de la fonction d’activation vers la somme pondérée est transmise a ’extérieur.

y = ¢v)
— ((wz) +b) (ITL5)

IT1.3.1 Couches de réseau de neurones

Comme le cerveau est un gigantesque réseau de neurones, le réseau de neurones est un
réseau de nceuds. Une variété de réseaux de neurones peuvent étre créés en fonction de
la fagon dont les nceuds sont connectés. L’'un des types de réseaux de neurones les plus
couramment utilisés utilise une structure en couches de nceuds. La figure II1.6 montre une

structure en couches de noeuds. Le réseau de neurones a commencé comme un réseau de
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Input Layer Hidden Layers Output Layer

Figure III.6 — Une structure en couches de nceuds [36]

neurones a couche unique et a évolué vers le réseau de neurones peu profond, suivi par
le réseau de neurones profond. Le réseau neuronal multicouche signifiait uniquement le
réseau neuronal a couche cachée unique. Lorsque le besoin de distinguer plusieurs couches
cachées s’est fait sentir, ils ont donné un nom distinct au réseau de neurones profonds.
Les noeuds de la couche d’entrée agissent simplement comme le passage qui transmet
les signaux d’entrée aux nocuds suivants. Par conséquent, ils ne calculent pas la somme
pondérée et la fonction d’activation. C’est la raison pour laquelle ils sont indiqués par des
carrés et distingués des autres noeuds circulaires. En revanche, le groupe des nocuds les
plus a droite est appelé la couche de sortie. La sortie de ces noeuds devient le résultat final
du réseau de neurones. Les couches entre les couches d’entrée et de sortie sont appelées
couches cachées. On leur donne ce nom car ils ne sont pas accessibles depuis 'extérieur
du réseau de neurones.

Le réseau de neurones est passé d'une architecture simple a une structure de plus en plus
complexe. Initialement, les pionniers des réseaux de neurones avaient une architecture tres
simple avec uniquement des couches d’entrée et de sortie, appelées réseaux de neurones
a couche unique. Lorsque des couches cachées sont ajoutées a un réseau de neurones a
couche unique, cela produit un réseau de neurones multicouche. Par conséquent, le réseau
neuronal multicouche se compose d’une couche d’entrée, d’'une ou de plusieurs couches
cachées et d’une couche de sortie. Le réseau de neurones qui a une seule couche cachée est
appelé un réseau de neurones peu profond ou un réseau de neurones vanille. Un réseau de
neurones multicouches qui contient au moins deux couches cachées est appelé réseau de
neurones profonds. La plupart des réseaux de neurones contemporains utilisés dans des
applications pratiques sont des réseaux de neurones profonds. Comme montre la figure

IT1.7. Dans le réseau de neurones en couches, le signal est dans la couche d’entrée, traverse
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2

Single-layer Neural Network (Shallow) Multi-layer Neural Network

Deep Neural Network

Figure III.7 — Les branches du réseau de neurones dépendent de I’architecture des
couches [36]

les couches cachées et sort par la couche de sortie. Au cours de ce processus, le signal
avance couche par couche. En d’autres termes, les nceuds d’une couche regoivent le signal
simultanément et envoient le signal traité a la couche suivante en méme temps. Suivons un
exemple simple pour voir comment les données d’entrée sont traitées lorsqu’elles traversent

les couches. La figure II1.8 montre un réseau de neurones avec une seule couche. Pour plus

Figure II1.8 — Un réseau de neurones avec une seule couche cachée [36]

de commodité, la fonction d’activation de chaque nceud est supposée étre une fonction
linéaire . Cette fonction permet aux nceuds d’envoyer eux mémes la somme pondérée.
Maintenant, nous allons calculer la sortie de la couche cachée, aucun calcul n’est nécessaire

pour les nceuds d’entrée, car ils transmettre le signal. Comme la figure I11.9 montre. Le
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Figure III.9 — Calculer la sortie de la couche cachée [36]

premier noeud de la couche cachée calcule la sortie comme suit : Somme pondérée :

v = 3x1)+(1x2)+1 (I11.6)
= 6 (I11.7)
Production :
y = 6(v) (I1L8)
= v==06 (I11.9)

De maniere similaire, le deuxieme noeud de la couche cachée calcule le sortie comme :

Somme pondérée :

v = (2x1)+(4x2)+1
= 11 (111.10)

Sortie :

— v=11 (IT1.11)

Les calculs de somme pondérée peuvent étre combinés dans une équation matricielle

comme suit :

3x14+1x2+1 3 1| |1 1 6
V= - T R (I11.12)
2x14+4x2+1 2 4| |2 1 11

66



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira ITI.Estimation de canal par Deep learning

Les poids du premier noeud de la couche cachée se trouvent dans la premiere rangée et les
poids du deuxieme nceud sont dans la deuxieme rangée. Ce résultat peut étre généralisé
par ’équation suivante :

v=wr+b (IT1.13)

Ou z est le vecteur de signal d’entrée et b est le vecteur de polarisation du nceud. La
matrice W contient les poids des noeuds de couche cachés sur les lignes correspondantes.

Pour I'exemple de réseau de neurones, W est donné par :

W= poids du  premier noeud _ 31 (111.14)

poids du deuxieme noeud 2 4

Puisque nous avons toutes les sorties des noeuds de couche cachés, nous pouvons déter-
miner les sorties de la couche suivante, qui est la couche de sortie. Tout est identique au
calcul précédent, sauf que le signal d’entrée provient de la couche cachée. La figure I11.10

montre les sorties de la couche de sortie [36].

Figure II1.10 — Déterminer les sorties de la couche de sortie [37]

II1.3.2 Les types de reseaux de neurons

Les modeles d’apprentissage profond se composent de divers réseaux profonds. Parmi
eux, les réseaux brefs profonds (DBN), les réseaux de neurones profonds (DNN), les ré-
seaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont des
modeles d’apprentissage supervisé, tandis que les auto-encodeurs, les machines de Boltz-
mann restreintes (RBM) et les réseaux contradictoir génératifs (GAN) sont des modeles
d’apprentissage non supervisés. Les modeles d’apprentissage en profondeur apprennent
directement les représentations des caractéristiques a partir des données d’origine, telles

que les images et les textes, sans nécessiter d’ingénierie manuelle des caractéristiques.
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Ainsi, les méthodes d’apprentissage en profondeur peuvent s’exécuter de bout en bout.
Pour les grands ensembles de données, les méthodes d’apprentissage en profondeur ont un
avantage significatif par rapport aux modeles superficiels. Dans 1’étude de ’apprentissage
en profondeur, I’accent est mis sur I'architecture du réseau, la sélection d’hyperparametres
et la stratégie d’optimisation. La figure I1I1.11 montre un modele d’apprentissage en pro-

fondeur [37].

Deep
Learning
Models
Discrin; mnative Generative H}'I'n'id
Model Model Model
{__CONN DBN

Deep Neural RBM
Network

Recurrent Regularized
Neural Autoencoders

Network

Figure II1.11 — Modeles d’apprentissage en profondeur [38]

I11.3.2.1 Un auto-encodeur

Un auto-encodeur contient deux composants symétriques, un encodeur et un décodeur,
comme le montre la figure I11.12. L’encodeur extrait les caractéristiques des données brutes
et le décodeur reconstruit les données a partir des caractéristiques extraites. Lors de I'ap-
prentissage, I’écart entre I'entrée du codeur et la sortie du décodeur est progressivement
réduit. Lorsque le décodeur parvient a reconstruire les données via les caractéristiques
extraites, cela signifie que les caractéristiques extraites par ’encodeur représentent 1’es-
sence des données. Il est important de noter que tout ce processus ne nécessite aucune
information supervisée. Il existe de nombreuses variantes d’autoencodeurs célebres, telles

que les autoencodeurs a débruitage et les autoencodeurs clairsemés [37].

I11.3.2.2 Réseau de neurones profonds (DNN)

Une stratégie de pré-entrainement et de réglage fin par couche permet de construire

des DNN avec plusieurs couches, comme le montre la figure I11.13. Lors de ’apprentissage

68



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira ITI.Estimation de canal par Deep learning

Features /
Raw data |§‘ @ F‘ Reconstructed data
O O O

Encoder Decoder | Error

Figure IIT1.12 — La structure d’un auto-encodeur [37]

d’un DNN, les parametres sont d’abord appris a ’aide de données non étiquetées, ce qui
est une étape d’apprentissage des fonctionnalités non supervisée. Ensuite, le réseau est
réglé a travers les données étiquetées, ce qui est une étape d’apprentissage supervisé. Les
réalisations étonnantes des DNN sont principalement dues a I’étape d’apprentissage non

supervisé des fonctionnalités

Qutput layer

Hidden layer

Input layer

Figure IIT.13 — La structure du DNN [37]

II1.3.2.3 Réseau de neurones convolutifs (CINN)

Les CNN sont congus pour imiter le systéme visuel humain (HVS), par conséquent, les
CNN ont réalisé de grandes réalisations dans le domaine de la vision par ordinateur. Un
CNN est empilé avec des couches convolutives et de mise en commun alternées, comme
illustré dans la figure I11.14. Les couches convolutives sont utilisées pour extraire des carac-
téristiques et les couches de regroupement sont utilisées pour améliorer la généralisabilité
des caractéristiques. Les CNN fonctionnent sur des données bidimensionnelles (2D), de
sorte que les données d’entrée doivent étre traduites en matrices. L’importance du réseau
de neurones profonds réside dans le fait qu’il a ouvert la porte au modele non linéaire
compliqué et a ’approche systématique pour le traitement hiérarchique des connaissances.
Cette technique illustre 'importance de I’amélioration des couches profondes pour le trai-

tement de l'information (images). CNN a conquis la plupart des domaines de la visio
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Input layer Qutput layer

| Convolutional layer | Pooling layer ]Conmlutinnallayer] Pooling layer | Fully connected layer |

Figure IIT.14 — La structure du CNN [37]

informatique et se développe a un rythme rapide.

La couche de convolution est un coté du réseau de neurones d’extraction de caractéris-
tiques. Elle génere de nouvelles images appelées cartes de caractéristiques. La carte des
caractéristiques accentue les caractéristiques uniques de l'image originale. La couche de
convolution fonctionne de maniere tres différente par rapport aux autres couches du ré-
seau de neurones. Cette couche n’utilise pas de poids de connexion ni de somme pondérée.
Au lieu de cela, il contient des filtres qui convertissent les images. Ces filtres s’appellent
des filtres de convolution. Le processus de saisie de I'image a travers les filtres de convo-
lution produit la carte des caractéristiques. le processus de la couche de convolution, ou
la marque x encerclée indique I'opération de convolution, et la marque ¢(rv) est la fonc-
tion d’activation. Les icones carrées en niveaux de gris entre ces opérateurs indiquent
les filtres de convolution. La couche de convolution génere le méme nombre de cartes de
caractéristiques que les filtres de convolution. Par conséquent, par exemple, si la couche
de convolution contient quatre filtres, elle générera quatre cartes de caractéristiques. La
figure II1.15 montre le processus de la couche de convolution. Les filtres de la couche
de convolution sont des matrices bidimensionnelles. Ils se présentent généralement sous
forme de matrices 5 X 5 ou 3 x 3 et méme des filtres de convolution 1 x 1 ont été utilisés
dans des applications récentes. Les valeurs des filtres 5 X 5 en pixels en niveaux de gris.
Les valeurs de la matrice de filtrage sont déterminées par le processus d’apprentissage.
Par conséquent, ces valeurs sont continuellement formées tout au long du processus de
formation. Cet aspect est similaire au processus de mise a jour des poids de connexion du
réseau de neurones ordinaire. La convolution est une opération assez difficile a expliquer
dans le texte car elle se situe sur le plan bidimensionnel. Cependant, son concept et ses
étapes de calcul sont plus simples qu’il n’y parait. Un exemple simple vous aidera a com-
prendre comment cela fonctionne. Considérons une image de 4 x 4 pixels qui est exprimée

sous forme de matrice. Nous allons générer une carte de caractéristiques via l'opération
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Convolutional Layer Feature Map

Figure IIT.15 — Le processus de la couche de convolution [36]

de filtrage de convolution de cette image. La figure II1.16 montre une image de quatre

par quatre pixels. Nous utilisons les deux filtres de convolution présentés ici. Il convient

T{1[(1]3
4 | 6|4 |8
300115
01224

Figure III.16 — Image de quatre par quatre pixels [306]

de noter que les filtres du CNN réel sont déterminés par le processus de formation et non

par décision manuelle.

, (I11.15)

L’opération de convolution commence dans le coin supérieur gauche de la sous-matrice
qui est de la méme taille que le filtre de convolution. Comme montre la figure II1.17.

L’opération de convolution est la somme des produits des éléments situés sur les mémes
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11113
4648®10_7
30(0f1](5 0o 1|
0l2]2]4

Figure IIT.17 — Opération de convolution a partir du coin gauche [36]

positions des deux matrices. Le résultat est calculé comme :

= (Ix1)+(1x0)4(4x0)+(6x1) (I11.16)
-7 (111.17)

Une autre opération de convolution est effectuée pour la sous-matrice suivante. Comme

montre la figure I11.18 de la méme maniere, la troisieme opération de convolution est

1 [N 3 F
5
416 |48 @ 1 0 _
30015 0 1
01224
Figure III.18 — La deuxiéme opération de convolution [36]

conduite. Comme montre la figure I11.19. Une fois la rangée du haut terminée, la rangée

111113

4(6|4|8 '0_759
30015@01_
012|214

Figure II1.19 — La troisiéme opération de convolution [36]

suivante recommence a partir de la gauche. Comme la figure II1.20 le montre. Il répete le
méme processus jusqu’a ce que la carte des caractéristiques du filtre donné soit produite.
Comme la figure I11.21 I'indique. Maintenant, regardez de plus pres la carte des caractéris-

tiques. L’élément de (3, 1) de la carte montre la plus grande valeur. Comme la figure 111.22
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111113
4643®1“=459
30015 0 1
0(2|2]| 4

Figure II1.20 — L’opération de convolution recommence & partir de la gauche [36]

11|43
4 4
(*) = [4]|7]o9
30| 0 5 0 1
32| 2 S
0122 |4
Figure IIT.21 — La carte des caractéristiques du filtre donné a été complétée [36]
111(1]3 = Tsleo
1 0
4|1 6|4)|8
® |y 1| = [
30015 0 1
3212 |5
01224

Figure III.22 — La sous-matrice de I"image correspond au filtre de convolution [36]

le montre. On remarque sur la figure que la sous-matrice de I'image correspond au filtre
de convolution, les deux sont des matrices diagonales avec des nombres significatifs sur
les mémes cellules. L’opération de convolution donne des valeurs élevées lorsque 'entrée

correspond au filtre. Comme la figure I11.23 le montre. En revanche, dans le cas illustré

1{1]1]3

7059
46|48 _

= 4|7
0|1]s

32|25
0 2|4

Figure II1.23 — L’opération de convolution donne de grandes valeurs lorsque ’en-
trée correspond au filtre [36]

ci-dessous, le méme nombre significatif de 30 n’affecte pas le résultat de convolution, qui
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n’est que de 4. Ceci est di au fait que la matrice image ne correspond pas au filtre, les
éléments significatifs de la matrice image sont alignés dans le mauvais sens. Comme la

figure I11.24 I'indique. De la méme maniere, le traitement du deuxieme filtre de convolu-

1111113
4 4|8 V > |2
(%) = Jal7]o
0]1]5 0
2|25
0l2]2]a4

Figure III.2/ — Lorsque la matrice image ne correspond pas au filtre, les éléments
significatifs ne sont pas alignés [36]

tion produit la carte des caractéristiques. Comme la figure I11.25 le montre. De maniere

1[1]1]3
al6|als U I - A

(%) = |36|4afo0
300|115 I 0 NTIE
o224

Figure II1.25 — Les valeurs dépendent de si la matrice d’image correspond au filtre
de convolution [36]

similaire a la premiere opération de convolution, les valeurs dans les éléments de cette
carte de caractéristiques dépendent du fait que la matrice d’image correspond ou non au
filtre de convolution. En résumé, la couche de convolution exploite les filtres de convo-
lution sur I'image d’entrée et produit les cartes de caractéristiques. Les caractéristiques
extraites dans la couche de convolution déterminées par les filtres de convolution entrai-
nés. Par conséquent, les caractéristiques extraites par la couche de convolution varient en
fonction du filtre de convolution utilisé. La carte des caractéristiques créée par le filtre
de convolution est traitée via la fonction d’activation avant que la couche ne produise la
sortie. La fonction d’activation de la couche de convolution est identique a celle du réseau

de neurones ordinaire [36].

I11.3.2.4 Couche de mise en commun

La couche de mise en commun réduit la taille de I'image, car elle combine les pixels

voisins d'une certaine zone de I'image en une seule valeur représentative. La mise en com-
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mun est une technique typique que de nombreux autres schémas de traitement d’images
ont déja utilisé. Afin de mener les opérations dans la couche de regroupement, nous de-
vons déterminer comment sélectionner les pixels de regroupement a partir de I'image et
comment définir la valeur représentative. Les pixels voisins sont généralement sélectionnés
a partir de la matrice carrée, et le nombre de pixels qui sont combinés differe d’un pro-
bleme a 'autre. La valeur représentative est généralement définie comme la moyenne ou
le maximum des pixels sélectionnés. Le fonctionnement de la couche de mise en commun
est étonnamment simple. Comme il s’agit d’une opération en deux dimensions, et une
explication dans le texte peut conduire a plus de confusion. Comme la figure I11.26 le

montre. Combiner les pixels de I'image d’entrée dans une matrice 2 x 2 sans chevaucher

1T{1T11]3
4 16|48
3010|115
0122 |4

Figure II1.26 — L’image d’entrée de quatre par quatre pixels [36]

les éléments. Une fois que 1'image d’entrée traverse la couche de mise en commun, elle
se rétrécit en une image de 2 x 2 pixels. La figure I11.27 montre les cas de regroupement

résultants en utilisant le regroupement moyen et le regroupement maximal.

3| 4
8|3
Mean pooling
117171 |8
46|48
30{0|1]5
012|124 -
Max pooling
6 | 8
30| 5

Figure II1.27 — Les cas de mise en commun qui en résultent selon deux méthodes
différentes [36]
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IT1.4 Yarchitecture de CNN

Fondamentalement, la reconnaissance d’images est la classification. Par exemple, re-
connaitre si le contenu d’une image est un chat ou un chien revient a classer I'image dans
une classe de chat ou de chien. La méme chose s’applique a la reconnaissance des lettres,
reconnaitre la lettre a partir d’une image revient a classer I'image dans I'une des classes de
lettres. Par conséquent, la couche de sortie du CNN utilise généralement le réseau neuro-
nal de classification multiclasse. Cependant, I'utilisation directe des images originales pour
la reconnaissance d’images conduit a des résultats médiocres, quelle que soit la méthode
de reconnaissance, les images doivent étre traitées pour contraster les caractéristiques.
Les exemples utilisaient les images originales et ils fonctionnaient bien car il s’agissait de
simples images en noir et blanc. Sinon, le processus de reconnaissance aurait abouti a de
tres mauvais résultats. Pour cette raison, diverses techniques d’extraction de caractéris-
tiques d’images ont été développées. Avant CNN, l'extracteur de caractéristiques a été
concu par des experts de domaines spécifiques. Par conséquent, cela nécessitait un cotit
et un temps considérables tout en produisant un niveau de performance incohérent. Ces
extracteurs de caractéristiques étaient indépendants du Machine Learning.

CNN inclut 'extracteur de fonctionnalités dans le processus de formation plutot que de le
concevoir manuellement. L’extracteur de caractéristiques de CNN est composé de types
particuliers de réseaux de neurones, dont les poids sont déterminés via le processus d’ap-
prentissage. Le fait que CNN ait transformé la conception d’extraction de caractéristiques
manuelle en un processus automatisé est sa principale caractéristique et son avantage.
représente le concept de formation de CNN. La figure II1.28 montre I'extracteur de fonc-
tionnalités de CNN. CNN offre une meilleure reconnaissance d’image lorsque son réseau
de neurones d’extraction de caractéristiques est plus profond (contient plus de couches).
CNN se compose d'un réseau neuronal qui extrait les caractéristiques de I'image d’entrée
et d’un autre réseau neuronal qui classe I'image caractéristique. La figure 111.29 montre
I’architecture typique de CNN. L’image d’entrée entre dans le réseau d’extraction de ca-
ractéristiques. Les signaux de caractéristiques extraits entrent dans le réseau de neurones
de classification. Le réseau de neurones de classification fonctionne ensuite sur la base des
caractéristiques de I'image et génere la sortie.

Le réseau de neurones d’extraction de caractéristiques se compose de piles de la paires
couche convolutive et couche de regroupement. La couche convolution, comme son nom

I'indique, convertit 'image a ’aide de l'opération de convolution. Il peut étre considéré
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Figure III1.28 — L’extracteur de fonctionnalités de CNN est composé de types
spéciaux de réseaux de neurones [36]
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Figure II1.29 — Architecture typique de CNN [36]

comme une collection de filtres numériques. La couche de mise en commun combine les
pixels voisins en un seul pixel. Par conséquent, la couche de mise en commun réduit la
dimension de I'image. Comme la principale préoccupation de CNN est 'image, les opéra-
tions des couches de convolution et de regroupement sont conceptuellement dans un plan
bidimensionnel. C’est I'une des différences entre CNN et les autres réseaux de neurones.
En résumé, CNN consiste en la connexion série du réseau d’extraction de caractéristiques
et du réseau de classification. Grace au processus de formation, les poids des deux couches
sont déterminés. La couche d’extraction de caractéristiques comporte des paires empilées
de couches de convolution et de mise en commun. La couche de convolution convertit
les images via 'opération de convolution, et la couche de mise en commun réduit la di-
mension de I'image. Le réseau de classification utilise généralement le réseau neuronal de

multiclasse ordinaire [36].
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II1.5 Estimation de canal basé sur DL pour le systeme massif mimo

Un apprentissage en profondeur pour le probleme d’estimation de canal dans les
systemes MIMO massifs avec des CAN 1 bit. Les observations antérieures d’estimation
de canal et les réseaux de neurones profonds sont exploités pour apprendre le mappage
des mesures quantifiées recues vers les canaux. L’apprentissage de cette cartographie,
cependant, nécessite son existence en premier lieu. Pour cela, nous dérivons la longueur
et la structure suffisantes de la séquence pilote qui garantit I'existence de cette mesure
quantifiée a la cartographie des canaux. Ensuite, nous faisons I'observation intéressante
que pour le méme ensemble d’emplacements d’utilisateurs candidats, plus d’antennes
nécessitent moins de pilotes pour garantir 1’existence de la cartographie. Cela signifie que
I’augmentation du nombre d’antennes de stations de base réduit le nombre de pilotes
nécessaires pour estimer leurs canaux, ce qui peut sembler contre-intuitif. L’intuition
justifiant cette observation est cependant qu’avec plus d’antennes, les vecteurs de mesure
quantifiés deviennent plus uniques pour les différents canaux. Par conséquent, ils peuvent
étre mappés efficacement sur leurs canaux correspondants avec une probabilité d’erreur
moindre. Cette observation est également prouvée analytiquement pour le cas des canaux
a trajet unique. Les résultats de la simulation mettent en évidence les gains prometteurs
de I'approche d’apprentissage en profondeur proposée, ils confirment que plus d’antennes
conduisent a de meilleures estimations de canal, en termes d’erreur quadratique moyenne

normalisée (NMSE) et de rapport signal sur bruit (SNR) par antenne.

II1.5.1 Modeles de systeme et de canal

Nous considérons le systeme illustré sur la figure I11.30 ot une station de base MIMO
massive (BS) avec des antennes M communique avec un utilisateur a une seule antenne.
La BS n’utilise que des convertisseurs analogique-numérique (CAN) 1bit dans ses chaines
de réception. De plus, nous adopter un fonctionnement du systeme de duplexage par
répartition dans le temps (TDD). La figure I11.30 montre le canal est estimé via un
apprentissage de liaison montante et utilisé pour la transmission de données de liaison
descendante. Formation de liaison montante : si 'utilisateur transmet une séquence pilote

de liaison montante X € CV*! ot N est la longueur de la séquence pilote, alors le signal
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Figure II1.30 — Le systeme MIMO massif adopté ou le récepteur de la station de

base utilise des ADC 1bit. La matrice de mesure regue quantifiée en liaison montante

Y est transmise & un modele d’apprentissage en profondeur qui prédit le vecteur de
canal h [40]

a la BS apres la quantification ADC peut étre exprimé comme
Y = signe(hX" + N) (I11.18)

ol h € CMxL est le vecteur de canal entre 'utilisateur mobile et les antennes de la
BS, N est la matrice de bruit de réception a la BS avec des éléments indépendants et
identiquement distribués tirés de N.(0,0?), et le pilote transmis la séquence satisfait E =
[ XXH] = B avec P; désignant la puissance d’émission moyenne par symbole. L’opérateur
élément par élément signe(.) est la fonction signum, et il est appliqué séparément a la
partie réelle et imaginaire de son argument. Enfin, Y est la matrice de mesure de réception
quantifiéee M x N qui se compose des signaux pilotes recus apres quantification. Nous
adoptons un canal géométrique général modele pour h. Supposons que la propagation du
signal entre I'utilisateur et la BS se compose de L chemins. Chaque chemin [ a un gain

complexe o et un angle d’arrivée ¢;, alors on définit

h = iala(gbl) <11119>

ou a(¢y) est le vecteur de réponse du réseau de la BS. La matrice de mesure de réception
quantifiée Y sera traitée a l'aide d’un estimateur de canal pour construire un vecteur de
canal estimé h.

La transmission de données en liaison descendante : sur la base du vecteur de canal estimé,
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la formation de faisceau de liaison descendante f est construite comme une formation de
faisceau conjuguée, c’est-a-dire f = h*[|h||. Avec cette conception, le SNR de réception

de liaison descendante par antenne d’émission peut étre écrit sous la forme

_ o IR

ant — ~ (III20)
M (][n]])?

ou p désigne le SNR moyen recu avant la formation du faisceau.

Nous étudions la conception dune stratégie d’estimation de canal efficace qui peut
construire le canal h & partir du signal recu hautement quantifié Y. Plus précisément,
en supposant que la séquence pilote x est connue de la BS (le récepteur), dans le but de
développer une stratégie d’estimation de canal qui minimise I’erreur quadratique moyenne

normalisée (NMSE) entre le canal estimé et les vecteurs de canal d’origine, définis comme

I — RI[®

NMSE = Elpm

] (I11.21)

Traditionnellement, les algorithmes d’estimation de canal tentent de traiter le signal quan-
tifié Y pour estimer le canal h. Etant donné que Y est fortement quantifié, cependant, de
tres longues séquences pilotes doivent normalement étre utilisées pour obtenir une qua-
lité d’estimation de canal raisonnable. Pour surmonter ce défi, nous proposons d’exploiter
des modeles d’apprentissage profond pour apprendre a estimer efficacement les canaux a

partir des mesures quantifiées tout en ne nécessitant que de petites séquences pilotes [40].

I11.5.2 Estimation des canaux basée sur ’apprentissage profond

Les techniques classiques pour estimer les canaux des systemes MIMO massifs avec
des CAN basse résolution, estiment le canal uniquement a partir du signal recu quantifié,
sans utiliser d’observations préalables. Certaines fonctions des différents éléments de 1’en-
vironnement, telles que la géométrie de I'environnement, les matériaux, les positions de
I"émetteur /récepteur, etc. Cela signifie que les BS déployées dans un certain environne-
ment connaitront probablement des canaux similaires plus d’une fois. Par conséquent, une
expérience antérieure pourrait étre mise a profit pour apprendre la relation sous-jacente
entre les signaux regus quantifiés et les canaux. Cela a le potentiel de réduire considéra-
blement la longueur du pilote. Dans cet esprit, nous proposons d’utiliser I’apprentissage
en profondeur pour apprendre le mappage de la matrice de mesure recue quantifiée Y

vers le canal h. Ensuite, nous établissons d’abord les conditions dans lesquelles cette car-
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tographie existe, puis mettons en évidence une observation intéressante sur la fagon dont

I'augmentation du nombre d’antennes réduit le nombre de pilotes requis [40].

111.5.3 Modele d’apprentissage en profondeur

Pour mapper le signal recu quantifié sur des canaux a valeur complexe, nous avons
choisi d’utiliser la capacité expressive de 'apprentissage en profondeur, plus précisément
des réseaux de neurones entierement connectés. Ces réseaux sont connus pour étre de bons
approximateurs de fonctions et, par conséquent, nous concevons et entrainons un réseau

de neurones dense pour apprendre le mappage des mesures quantifiées aux canaux [40].

I11.5.3.1 Architecture du réseau

Le réseau congu comporte trois piles denses de couches. Les deux premiers sont tres

larges et comprennent une séquence de :

e Couche entierement connectée.

e Couche de non-linéarité .

e Couche abandon.

Le nombre de neurones dans chaque couche entierement connectée est Ly N, et ils sont

suivis des non-linéarités des unités linéaires rectifiées. La derniere pile, qui est la sortie,

n’a qu'une couche entierement connectée avec 2 millions de neurones [40].

I11.5.3.2 Formation en réseau

Comme notre objectif est d’estimer les canaux des utilisateurs, nous posons notre pro-
bleme d’apprentissage comme un probleme de régression dans un cadre d’apprentissage
supervisé, le réseau est formé pour minimiser une fonction de perte mesurant la précision
des prédictions en utilisant une mesure de distance a certaines sorties souhaitées. Compte
tenu de la formulation du probleme d’estimation de canal, nous choisissons NMSE comme
fonction de perte. La formation est mise en ceuvre a 'aide de l'optimiseur ADAM (défi-
nie [41]) et, par conséquent, nous choisissons de minimiser le NMSE moyen sur un mini-lot

de formation de taille B utilisateurs [40].

I11.5.3.3 Prétraitement des données

Avant toute formation, les entrées et sorties du réseau doivent étre prétraitées pour une

formation efficace. La premiere étape du pré-traitement normalise ces canaux, que ce soit
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dans les ensembles de données d’apprentissage ou de test, a la plage [—1,1] en utilisant
la valeur de canal absolue maximale obtenue a partir de I'ensemble d’apprentissage. Nous
avons trouvé une telle normalisation tres utile dans des travaux antérieurs. La deuxieme
étape du pré-traitement consiste a vectoriser les matrices de mesure quantifiées recues
pour avoir des dimensions de M N x 1.

Enfin, étant donné que les frameworks logiciels d’apprentissage en profondeur prennent
principalement en charge les calculs a valeur réelle, les vecteurs de canal et de mesure sont
décomposés en composants réels et imaginaires et aplatis en vecteurs (2M x 1) pour les

canaux et 2M N vecteurs dimensionnels pour la mesure [40].

I11.5.4 Estimation de canal assisté par pilotes basée sur DL

Maintenant, nous étudions l'existence de la cartographie des mesures quantifiées aux
canaux et mettons en évidence la motivation a tirer parti des modeles d’apprentissage
en profondeur. Nous expliquons brievement comment ’approche proposée a le potentiel
de réduire le nombre de pilotes. Tout d’abord, considérons une configuration (environne-
ment intérieur ou extérieur) dans laquelle un énorme MIMO BS dessert un seul utilisateur
d’antenne. Soit h I’ensemble des canaux candidats pour I'utilisateur, qui dépend des posi-
tions de l'utilisateur candidat ainsi que de I’environnement. En outre, soit Y représentant
les matrices de mesure quantifiées correspondantes pour ’ensemble de canaux h et une
séquence pilote x. Nous pouvons alors définir le mappage des mesures quantifiées aux
canaux, ®(.), comme

R (I11.22)

Notez que si ce mappage existe et est connu, il peut étre utilisé pour prédire le vecteur
de canal h a partir de la matrice de réception quantifiée Y.
Considérons le systeme et le modele de canal avec N = 0 et un ensemble de canaux

candidats h. Définir I'angle o« comme :

— Z[hy)] (111.23)

a=  min  max|Z[h,]

Vhu,ho In Ruv  Vm m‘

m

Si la séquence pilote x est construite pour avoir une longueur N satisfaisant N > [5-], avec
les angles des symboles complexes pilotes échantillonnant uniformément la plage [0, g],
alors la fonction de mappage ®(.) existe. Cette derniére signifie qu’une fois que la séquence

pilote est congue avec la structure spécifique décrite dans la proposition, alors il existe un
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mappage un a un ¢(.) qui peut mapper la matrice de mesure quantifiée Y au canal h |
c’est-a~dire qu’il peut utiliser Y pour prédire h. Seuls quelques symboles pilotes (tres pe-
tits V) sont nécessaires dans les systemes MIMO massifs pour que ce mappage ¢(.) existe
avec une probabilité élevée. Cela a le potentiel de réduire considérablement la surcharge
d’apprentissage de canal par rapport aux techniques classiques d’estimation de canal 1bit
ADC. Pour pouvoir tirer parti de cette fonction de cartographie, cependant, nous devons
la connaitre. Caractériser cette cartographie analytiquement est tres non trivial principa-
lement en raison de la quantification non linéaire. L’exploitation des puissantes capacités
d’apprentissage des réseaux de neurones profonds pour apprendre cette cartographie et
récolter les gains prometteurs en réduisant la surcharge d’entrainement des canaux. Avant
de décrire le modele d’apprentissage en profondeur adopté, nous soulignons d’abord un
gain intéressant lié a 'utilisation de I'approche d’estimation de canal ADC a 1bit basée
sur I’apprentissage en profondeur proposée dans les systemes MIMO massifs.

Plus d’antennes ont besoin de moins de pilotes comme indiqué ci-dessus, la séquence pi-
lote souhaitée doit avoir une longueur qui garantit que tous les deux canaux différents
dans h aboutissent a deux matrices de mesure quantifiées uniques. Intuitivement pour la
méme longueur de séquence pilote de liaison montante, plus il y a d’antennes déployées
au niveau de la station de base, plus elles conduisent a des matrices de mesure uniques.
Fait intéressant, cela signifie que plus d’antennes conduiront a une meilleure estimation
du canal. Ca aussi implique que lorsque plus d’antennes sont utilisées a la BS, moins de
pilotes sont nécessaires pour garantir que le mappage de h a Y est bijectif (un & un).
Cette relation intéressante peut étre caractérisée analytiquement pour plusieurs modeles

de canaux [40].

I11.5.5 Estimation de canal assisté par base de donnée avec DL

Afin d’améliorer encore les performances d’estimation de canal, nous utilisons un autre
DNN, désigné par DNN-2, comme estimateur de canal dans la deuxieme étape. Le canal
iL]; est estimé en utilisant le signal de données regu ¥, et ’estimation des données X* qui
est estimée en utilisant le détecteur LMMSE. Ainsi, le vecteur combiné de y, et vec(X®)
est 'entrée du DNN-2 et la sortie du DNN-2 est le canal estimé h;k La matrice de poids
et le vecteur de biais dans la m — eme couche cachée (resp. la couche de sortie) du DNN-2
sont notés QF et b resp Q,%) et b,*¥) pour m = 1, -, My, respectivement. En supposant

~ (k
qu’il y ait My couches cachées, le canal estimé Hx( ) peut étre mathématiquement écrit
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comme F," = Qo611 (001256011 (61 (P [T vee( XML 4 b8 )by, B 4+ 5,0,
Dans la toute premiere itération, I'entrée du DNN-2 est un vecteur combiné de y, et
vec(X (1)), Rappelons que X@ est Destimation de données qui est obtenue en utilisant
Pestimation de canal , qui a été obtenue dans la premiere étape a la sortie du DNN-1.
L’itération continue jusqu’a ce que e®) = ||pf — ﬁs(ck_l)HZ soit inférieur a un seuil g,. La

figure I11.31 montre la structure [42].

¥,
z.'\ I
TNN * DNN-1 . k. J DNN-2
i oF + i h k=1 Dat X-l!
h-l» ='Weights: 8" @1, » Y. sWeights: W 5 T o d o * Weights: O
#Biases: 0 L/ sBiases: a_ lﬁ.‘ =1 detector *Blases: b
slUsedtodesign §  Used to design (-} T - = Usedtodesign ™| -)

(Stage 1) DL-based pilot-aided channel estimation (Stage 2) DL-based data-aided iterative channel estimation

~ (k=1)

~ (k
Figure IT1.31 — La structure du régime ou ¢*) = ||h$( ) N [1? [42]

84



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira IV. Résultats de simulations

Chapitre IV

RESULTATS DE SIMULATIONS

85



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira IV. Résultats de simulations

IV.1 Introduction

Dans les chapitres précédents nous avons introduit en détails la technologie MIMO
massive et comment l'estimation de canal est effectuée au niveau des stations de base BS
de la transmission UL. Et I'estimation par 'apprentissage en profondeur (deep learning).
Dans ce chapitre nous présentons les résultats numériques illustrant I’estimation de canal
a 'aide d'un systeme MIMO massif par les méthodes classiques et par ’apprentissage en

profondeur.

IV.2 Estimation de canal d’un systeme MIMO massif par les méthodes clas-

siques

IV.2.1 Impact de la corrélation spatiale sur ’estimation du canal

Dans cette section nous utilisons le modele de diffusion locale, avec distribution angu-
laire gaussienne et ASD o, = 10° avec soit M = 1, M = 10, M = 100 antennes, pour les
matrices de corrélation spatiale. En variant le rapport signal sur bruit effective SN RP et
I’estimation NMSE.

La figure IV.1 montre numériquement 'impact de la corrélation spatiale sur I'estimation

du canal. Les résultats sont moyennés sur différents angles UE nominaux.

10?

10}

NMSE

1072}

-10 -5 0 5 10 15 20
SNR effective [dB]

Figure IV.1 — Estimation NMSE dans MMSE d’un canal spatialement corrélé.

e Le NMSE est décroissant de facon monotone avec le SNR.
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e Le NMSE d’environ 1072 est obtenu pour un SNR de 20 dB, ce qui signifie que la

variance de l'erreur d’estimation n’est que de 1% de la variance d’origine du canal.

e Le NMSE diminue également a mesure que de plus en plus d’antennes sont ajoutées,

cette propriété est due a la corrélation spatiale du canal.

e Le canal spatialement non corrélé avec R = 1 donne le NMSE 1/(SNRP+1) qui est in-
dépendant de M. Par conséquent, il est plus facile d’estimer les canaux spatialement
corrélés en raison de la structure de leurs statistiques. Cela implique également que
le gain moyen E{||A||2} = tr(R — C) du canal estimé est plus grand sous corrélation

spatiale.

L’impact de la corrélation des canaux spatiaux est étudié plus en détail sur la figure IV.2,
ou le NMSE est représenté en fonction de ’ASD o,. Nous utilisons le SNR effective est
de 10 dB et M = 100 antennes.

107!

o
= 102}
=

Modéle de diffusion locale
— — — Limite: non corrélée

3 1 | L
10
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

ASD [degré]

Figure IV.2 — NMSE dans l'estimation d’un canal spatialement corrélé, en fonction
de ’ASD dans le modele de diffusion locale, avec une distribution angulaire gaussienne.

e La figure IV.2 montre que l'erreur est plus petite lorsque ’ASD est faible (c’est-a-dire

avec une corrélation spatiale élevée).

e La partie majeure de la variance du canal réside dans quelques valeurs propres lorsque
o4 est petit. Il est donc plus facile d’estimer des propres directions fortes que des

directions plus faibles.

e Le NMSE pour les canaux non corrélés est illustré a la figure IV.2 a titre de référence.

Pour les canaux fortement corrélés spatialement, I'erreur d’estimation peut étre de
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deux ordres d’amplitudes plus petite que dans le cas non corrélé, alors que cet

avantage est essentiellement perdu lorsque o4 atteint environ 40°.

IV.2.1.1 Impact de la contamination pilote sur I’estimation du canal

La figure IV.3 montre le coefficient de corrélation moyen de I'antenne entre les esti-
mations de canal, lorsque le SNR effective de 'UE souhaité est de 10 dB et que le signal
brouilleur est de 10 dB plus faible que cela. Les deux matrices de corrélation sont géné-
rées en utilisant le modele de diffusion locale avec une distribution angulaire gaussienne
et ASD o, = 10°, mais en utilisant des angles nominaux différents a BS j. L’UE souhaité

a un angle fixe de 30 °, tandis que ’angle de 'UE interférant varie entre —180° et 180°.
La figure IV.3 montre que :
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Figure IV.3 — Valeur absolue du coefficient de corrélation moyen de l'antenne

entre les estimations de canal de I'UE souhaité et un UE brouilleur qui utilise le
méme pilote.

e Les angles UE jouent un role clé lorsque la BS est équipée de plusieurs antennes. Si
les UE ont le méme angle, le coefficient de corrélation égale a 1, ce qui signifie que
les estimations sont identiques. Si les angles UE sont bien séparés, le coefficient
de corrélation est plutot proche de zéro. Cela indique que non seulement les gains

moyens des canaux mais aussi la structure propre des matrices de corrélation spatiale

déterminent 'impact de la contamination pilote.

e Ceci est différent du cas a une antenne (et du cas a plusieurs antennes avec évanouis-

sement non corrélé), dans lequel le coefficient de corrélation est égale a 1, quels que

88



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira IV. Résultats de simulations

soient les angles de 'UE.

Donc, la corrélation des canaux spatiaux peut atténuer I'impact de la contamination pilote.
La figure IV.4 montre le NMSE dans l’estimation du canal de I’'UE souhaité lorsqu’il y
a un UE interférant, qui utilise le méme pilote avec M = 100 antennes. Le modele de
diffusion locale avec distribution angulaire gaussienne est utilisé avec ASD o4 = 10° et
I’UE souhaité a un angle nominal de 30 °, tandis que ’angle de I’'UE interférant varie entre
—180° et 180 °. Le NMSE avec évanouissement non corrélé est indiqué comme référence.
Le SNR effective de 'UE souhaité est de 10 dB et le signal d’interférence est soit également
fort, soit 10 dB plus faible, soit 20 dB plus faible.

Le méme SMR
— — —10dB plus faible
————— 20 dB plus faible

NMSE

-100 -50 1] 50 100 150
Angle de UE interférant [degré]

Figure IV.4 — NMSE dans 'estimation du canal de I’'UE souhaité lorsqu’il y a un
UE interférant

e Dans le cas spatialement corrélé, lorsque les angles UE sont bien séparés, le NMSE est
d’environ 0,04 quelle que soit la force du signal pilote brouilleur. Cela implique que
la contamination pilote a un impact négligeable sur la qualité de ’estimation lorsque
les UE ont des espaces propres de corrélation presque orthogonaux. Le NMSE aug-
mente lorsque les UE ont des angles similaires, en particulier lorsque I’'UE brouilleur
a un canal puissant vers la BS. Si les canaux des UE présentent plutot un évanouisse-
ment non corrélé, les NMSE sont systématiquement plus grands que sous corrélation
spatiale et également indépendants de ’angle. Par conséquent, la corrélation des ca-
naux spatiaux est utile dans la pratique pour améliorer la qualité de ’estimation

sous contamination pilote.

89



Université Akli Mohand Oulhadj de Bouira IV. Résultats de simulations

IV.2.2 Connaissances statistiques imparfaites

Le NMSE moyen avec une connaissance imparfaite de la matrice de corrélation est
montré dans la figure IV.5. Nous considérons le modele de diffusion locale avec une distri-
bution angulaire gaussienne et ASD o4 = 10°, M = 100 antennes, et un SNR effective de
10 dB. Le NMSE est moyenné sur différents angles nominaux (de 0° & 360°) et différentes
réalisations d’échantillons, et ¢ est numériquement optimisé pour chaque N afin d’obtenir

un NMSE moyen faible.

NMSE

Matrice de corrélation estimée |

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Nombre d'échantillons (N)

Figure IV.5 — NMSE dans 'estimation d’un canal spatialement corrélé avec ASD

o4 = 10°, en ayant une connaissance imparfaite de la matrice de corrélation spatiale,

en fonction du nombre d’échantillons utilisés pour calculer I’estimation de la matrice
de corrélation

La figure IV.5 montre le NMSE en fonction du nombre d’échantillons. Les premiers échan-
tillons sont essentiels pour obtenir une estimation raisonnable de Rdiagomle. Avec N =10
échantillons, nous pouvons exploiter certains des corrélation de canal pour obtenir un
NMSE plus petit que pour un canal non corrélé (avec une matrice de corrélation connue
qui est égale a la diagonale principale de R).

Le NMSE diminue avec N et se rapproche asymptotiquement de la borne inférieure ou
R est completement connu. Fait intéressant, pas plus de 200 échantillons sont nécessaires
pour obtenir un NMSE proche de la limite inférieure. Ceci est égal a 2M, ce qui indique
que l'estimation de canal est plutot insensible au fait d’avoir des statistiques de canal

imparfaites.
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IV.3 Comparaison de la qualité de I’estimation des estimateurs MMSE, EW-
MMSE et LS

La qualité de l'estimation des estimateurs MMSE, EW-MMSE et LS sont comparés
dans la figure IV.6, en termes de NMSE.

10"

NMSE

EW-MMSE
— — —MMSE

102
10 5 0 5 10 15 20

SNR effective [dB]

Figure IV.6 — NMSE dans 'estimation d’un canal spatialement corrélé, basé sur
le modele de diffusion locale avec distribution angulaire gaussienne, pour différents
estimateurs.

On considere un scénario ou BS j estime le canal de son UE k, tandis qu'un UE dans une
autre cellule transmet la méme séquence pilote. Le SNR effectif de I'UE souhaité varie de
—10 dB a 20 dB, tandis que le signal brouilleur est supposé étre toujours 10 dB plus faible.
Le modele de diffusion locale est considéré avec une distribution angulaire gaussienne et
ASD o, = 10°, et les résultats sont moyennés sur différents angles nominaux entre 0° et
360°.

La figure IV.6 montre que :

e Les trois estimateurs fournissent des NMSE assez différentes.

e [’estimateur MMSE est systématiquement le meilleur estimateur car il exploite pleine-

ment la corrélation spatiale des canaux.

e L’estimateur EW-MMSE fournit des performances d’estimation décentes (équivalentes
a l'estimation MMSE d’un canal non corrélé), mais il existe un écart substantiel par
rapport a 'estimateur MMSE, méme a un SNR élevé ou les seuils d’erreur (causé

par la contamination du pilote) a une valeur plus élevée.
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e [’estimateur LS fonctionne tres mal a un faible SNR ou le NMSE est supérieur a 1. A
des SNR plus élevés, I'estimateur LS est comparable a I’estimateur EW-MMSE, mais

leur les seuils d’erreur respectifs sont différents (s’il y a contamination du pilote).

IV.3.1 Efficacité spectrale d’un systeme MIMO massif

Dans cette simulation, nous considérons K = 10 UE par cellule et un nombre variable
d’antennes BS. Il y a des pilotes fK dans chaque bloc de cohérence et les échantillons
T. — fK restants sont utilisés pour la transmission de données UL. Nous utilisons la

diffusion locale gaussienne avec ASD o4 = 10° comme modele de canal

&0

— & — M-MMSE

Somme moyenne SE [bit/s/Hz/cellule]

10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100
MNombre d'antennes (M)

Figure IV.7 — La somme moyenne SE en fonction de nombre d’antennes (M)

La figure IV.7 montre la somme UL moyenne SE en fonction de nombre d’antennes BS
pour une réutilisation universelle du pilote avec f = 1. M-MMSE donne le plus grand SE
de la figure IV.7. Le SE se réduit un peu a chaque approximation qui est faite pour obtenir
un schéma moins complexe que le M-MMSE. Le schéma S-MMSE fournit un SE inférieur
a celui du M-MMSE, mais 5%-10% supérieur a celui du RZF et du ZF. Notez que RZF
et ZF donnent essentiellement le méme SE dans la gamme M > 20 qui est d'un intérét
principal dans Massive MIMO, mais le SE avec ZF se détériore rapidement pour M < 20
car le BS n’a pas assez de degrés de liberté d’annuler I'interférence sans annuler également
une grande partie du signal souhaité. Par conséquent, ZF doit étre évité pour obtenir une
implémentation robuste. Fait intéressant, MR ne fournit que la moiti¢ du SE des autres

schémas, il réduit également la complexité de 10 % par rapport a RZF et ne nécessite
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aucune inversion de matrice (I’estimation MMSE et LS sont étudies précédemment et les
autres techniques d’estimation sont définies dans [43]).

La SE d’une cellule peut étre augmentée en utilisant plus de puissance d’émission, en
déployant plusieurs antennes BS ou en desservant plusieurs UE par cellule. Toutes ces
approches augmentent inévitablement le PC (consommation d’énergie) du réseau, soit
directement (en augmentant la puissance de transmission) soit indirectement (en utilisant
plus de matériel), et peuvent donc potentiellement réduire 'EE. Toutefois, ce n’est pas
nécessairement le cas. En effet, il existe des conditions opératoires dans lesquelles il est
possible d’utiliser ces techniques pour augmenter conjointement SE et EE. Pour explorer

cela plus en détail, le compromis EE-SE est étudié [26].

IV.4 Estimation de canal par apprentissage en profondeur

Dans cette section on a étudié comment entrainer un réseau de neurones convolutifs
(CNN) pour l'estimation des canaux a l'aide de Toolbox deep learning et des données
générées avec 5G Toolbox, en mode SISO (single input single output). En utilisant le
signal de référence de démodulation du canal partagé de liaison descendante (PDSCH)

physique (DM-RS).

IV.4.1 Signal de référence de démodulation (DM-RS)

Le DM-RS est un signal spécifique a un UE spécifique et utilisé pour estimer le canal
radio. Le systeme peut former le faisceau du DM-RS, le maintenir dans une ressource pro-
grammeée et le transmettre uniquement lorsque cela est nécessaire en DL ou UL. De plus,
plusieurs DMRS orthogonaux peuvent étre alloués pour prendre en charge la transmission
MIMO. Le réseau présente aux utilisateurs des informations DM-RS des le début pour
I'exigence de décodage initiale dont les applications a faible latence ont besoin, mais il
ne présente ces informations qu’occasionnellement pour les scénarios a faible vitesse dans
lesquels le canal montre peu de changement. Dans les scénarios a haute mobilité pour

suivre les changements rapides de canal, cela peut augmenter le taux de transmission du
signal DM-RS (appelé « DM-RS supplémentaire ») [44].
IV.4.2 PDSCH (Physical Dowlink Shared CHannel)

PDSCH est utilisé pour la transmission de données en liaison descendante et utilise

une modulation et un codage adaptatifs a partir de I'ensemble QPSK, 16 QAM et 64
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QAM. PDSCH peut étre configuré semi-statiquement avec I'un des nombreux modes de
transmission, qui dépendent de la configuration du site et des conditions instantanées du

canal radio [45].

IV.4.3 TDL (Tapped Delay Line)

Pour produire une étude de performance le modele de canal TDL est utilisé, c’est I'un
des modeles de canaux proposés pour les simulations au niveau des liaisons pour la 5G
pour toute la gamme de fréquences de 0,5 a 100 GH z, Le modele de canal TDL a 5 pro-
fils différents, selon le scénario d’environnement souhaité. Pour les scénarios sans visibilité
directe (NLOS), les profils existants sont TDL A, TDL B et TDL C. Pour LOS, les profils
associés sont TDL D et TDL E.

Les profils concus par NLOS sont définis en ayant 23 nceuds d’extractions, a ’exception
de TDL C, qui a 24 nceuds d’extractions. Les profils LOS, TDL D et TDL E, ont respec-
tivement 13 et 14 nceuds d’extractions.

Pour NLOS, le profil de canal TDL avec les meilleures performances est TDL A, suivi
de TDL B et enfin de TDL C. Pour LOS, jusqu’a 34 dB, TDL D fonctionne légerement
mieux que TDL E, bien que pour des valeurs plus élevées de rapport signal sur bruit et
interférence (SNIR) TDL E a une performance globale accrue par rapport a TDL D [46].
L’estimation du canal consiste a insérer des symboles pilotes de référence connus dans la
transmission, puis a interpoler le reste de la réponse du canal en utilisant ces symboles

pilotes illustré dans la figure IV.8

Estimation basée sur les

grille de ressources avec pilote z:tirz:tIZi:\;::;:I:: S:rslzll::easl pilotes extraits
aeeeaen - [ aeeees
aaeeaen aaeees
aeeeEen o | aeeees
aeeees aeeees
aeaeaees - [ aeeees
(R 0 R R R
[ | - B 8 ! [
T ~— \\\
T Pilotes
Figure IV.8 — Insertion des symboles pilotes de référence connus dans la trans-
mission, puis interpolation le reste de la réponse du canal en utilisant ces symboles
pilotes [47]

Pour estimer un canal par ’apprentissage en profondeur en affichant la grille de ressources
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PDSCH sous forme d’image 2D (transformer le probleme d’estimation de canal en un pro-
bleme de traitement d’image). La 5G Toolbox aide a personnaliser et générer des formes
d’onde et des modeles de canaux conformes aux normes a utiliser comme données d’entrai-
nement. Ces derniers entrainent un CNN d’estimation de canal en utilisant Toolbox deep
learning. La figure IV.9 montre I'estimation de canal et interpolation linéaire en insérant

des symboles pilotes dans une grille de ressources.

Neural )
network
-

Figure IV.9 — Estimation de canal et interpolation linéaire en insérant des sym-
boles pilotes dans une grille de ressources [47]

Linear
interpolation

T

Channel

< (UL

Create resource grid and

. " Channel Estimation
insert pilot symbols

L’entrainement du réseau de neurones comprend les étapes suivantes :

e Génération des données;

Répartition des données générées en ensembles d’entrainement et de validation ;

Définition de I'architecture CNN ;

Spécification des options de I’entrainement, de 'optimiseur et du taux d’apprentissage ;

Entrainement du réseau.

En raison du grand nombre de signaux et de scénarios possibles, I'entrainement peut
prendre quelques heures.

La génération des données est configurée pour produire 256 exemples d’apprentissage ou
ensembles de données d’apprentissage. Cette quantité de données est suffisante pour for-
mer un réseau d’estimation de canal fonctionnel sur une CPU en un temps raisonnable. A
titre de comparaison, le modele pré entrainé est basé sur 16, 384 exemples d’entrainement.
Les données d’entrainement du modele CNN ont une dimensionnalité de taille fixe, le ré-
seau ne peut accepter que des grilles de 612 par 14 par 1, soit 612 sous porteuses, 14
symboles OFDM et 1 antenne. Par conséquent, le modele ne peut fonctionner que sur une
allocation de bande passante fixe, une longueur de préfixe cyclique et une seule antenne
de réception.

Le CNN traite les grilles de ressources comme des images 2D, par conséquent chaque

élément de la grille doit étre un nombre réel. Dans un scénario d’estimation de canal,
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les grilles de ressources ont des données complexes. Par conséquent, les parties réelles et
imaginaires de ces grilles sont entrées séparément dans le CNN.

Les données d’apprentissage sont converties d’une matrice complexe de 612 par 14 en
une matrice de 612 par 14 par 2 a valeur réelle, ou la troisieme dimension désigne les
composants réels et imaginaires. Les grilles réelles et imaginaires sont entrés séparément
dans le réseau de neurones lors de la réalisation de prédictions, les données d’entrainement
sont converties en tableaux de la forme 4D 612 par 14 par 1 par 2N, ou N est le nombre
d’exemples d’apprentissage.

Pour garantir que le CNN ne dépasse pas les données d’entrainement, ces derniers sont

divisées en :
e Ensembles de validation.
e Ensembles d’entrainement.

Les données de validation sont utilisées pour surveiller les performances du réseau de
neurones entrainé a intervalles réguliers.

L’entralnement s’arréte lorsque les processus de validation cesses de s’améliorer. Dans ce
cas, la taille des données de validation est la méme que la taille d’'un seul mini lot en
raison de la petite taille de ’ensemble de données.

L’estimation de canal renvoyée CNN est entrainée sur diverses configurations de canal en
fonction de différents étalement de retard, décalages doppler et plages de SNR entre 0 et
10 dB.

La composition et les couches individuelles du modele sont controlés. Le modele comporte
5 couches convolutives. La couche d’entrée attend des matrices de taille 612 par 14, ou
612 est le nombre de sous porteuses et 14 est le nombre de symboles OFDM. Chaque
élément est un nombre réel, puisque les parties réelle et imaginaire des grilles complexes

sont entrées séparément [47].

IV.4.4 Création d’un modele de canal pour la simulation

On met le SNR de la simulation en dB, puis on prend les parametres de simulation
prédéfinis, et les parametres PDSCH (PDSCH est une structure de configuration qui est
définie pour une transmission SISO) et la configuration DM-RS.

En plus on utilise un modele de canal TDL et on définit ses parametres. Pour comparer
les différentes réponses de canal des estimateurs, on peut modifier ces parametres ulté-

rieurement. En outre nous obtenons le nombre maximum d’échantillons retardés par une
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composante multivoie de canal.

La simulation d’une transmission PDSCH est obtenue par ces étapes :

e Générer une grille de ressources PDSCH ;

Insérer des symboles DM-RS;

Effectuer une modulation OFDM envoyer une forme d’onde modulée via le modele de

canal ;

Ajouter du bruit blanc gaussien ;

On suppose le training symbole, une synchronisation parfaite en phase et en fréquence ;

Effectuer une démodulation OFDM ;
Pour contrer l'interférence entre symboles, nous ajoutons des zéros a la fin de la
forme d’onde transmise. Ces zéros prennent en compte tout retard introduit dans
le canal, tel que les trajets multiples et le retard de mise en ceuvre. Le nombre de
zéros dépend de la fréquence d’échantillonnage, du profil de retard et de ’étalement

du retard.
e Envoyer des données via le modele de canal TDL;

e Ajoutez un bruit blanc additif gaussien (AWGN) a la forme d’onde du domaine temporel

recue.

Pour prendre en compte le taux d’échantillonnage, on normalise la puissance du bruit. Le
SNR est défini par élément de ressource (RE) pour chaque antenne de réception.

On effectue une synchronisation parfaite. Pour trouver la composante multivoie la plus
forte, on utilise les informations fournies par le canal.

Le bloc OFDM démodule les données regues pour recréer la grille de ressources.

Au début on a effectué et comparé les résultats d’estimations parfaites, pratiques et de
réseau neuronal du méme modele de canal. Ensuite on a interpolé la grille regue. Puis on
divise I'image interpolée en ses parties réelle et imaginaire. Et on met ces images ensemble
dans le réseau de neurones en un seul lot. En plus on utilise la fonction de prédiction (Tool-
box Deep Learning) pour faire des prédictions sur les images réelles et imaginaires.

En dernier lieu on a concaténer et transformer les résultats en données complexes.
Comme critere de performance on calcule erreur quadratique moyenne (MSE) de chaque
méthode d’estimation.

La figure IV.10 montre les résultats d’estimation MSE obtenue en fonction de SNR pour

les différents méthodes utilisées.
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Figure IV.10 — L’erreur quadratique moyenne (MSE) de chaque méthode d’esti-
mation en fonction de SNR

L’erreur quadratique moyenne de la méthode interpolation-MSE est en gain graduel de

performances en fonction de SNR. Le MSE des deux autres méthodes neuronale et pra-

tique montre des performances tres acceptables au faible SNR.
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Figure IV.11 — L’erreur quadratique moyenne (MSE) de chaque méthode d’esti-
mation en fonction de décalages Doppler en utilisant le modele de canal TDL-B

Les figures IV.11 IV.12 et IV.13 montrent les résultats d’estimation MSE obtenue en fonc-

tion de décalages Doppler pour les différents méthodes utilisées en utilisant des modeles

de canaux TDL-B,TDL-C et TDL-D.

Dans les figures citées, on constate une légere différence entre la courbe tracé en rouge
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Figure IV.12 — L’erreur quadratique moyenne (MSE) de chaque méthode d’esti-
mation en fonction de décalages Doppler en utilisant le modele de canal TDL-C
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Figure IV.18 — L’erreur quadratique moyenne (MSE) de chaque méthode d’esti-
mation en fonction de décalages Doppler en utilisant le modele de canal TDL-D

et celle tracé en blue (neuronale et pratique) ces deux méthodes montrent une certaine
indépendance a la variation de la fréquence Doppler par contre la courbe tracé en noir
(interpolation-MSE) reste constante et donne de le MSE le plus grand donc la moins per-
formante parmi les méthodes.

La figure IV.14 montre les résultats d’estimation MSE obtenue en fonction de ’étalement
de retard pour les différents méthodes utilisées.

On constate une dégradation graduelle avec ’augmentation du retard temporel pour les
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Figure IV.14 — lerreur quadratique moyenne (MSE) de chaque méthode d’esti-
mation en fonction de I’étalement de retard

trois méthodes d’ou la nécessité d’égalisation du canal.

La figure IV.15 montre la visualisation de MSE des différentes méthodes d’estimations en
fonction des sous porteuses OFDM.

On remarque une valeur de MSE plus grand dans la méthode interpolation que les mé-
thodes pratique et neuronale.

La méthode neuronale s’approche au cas de canal actuel. Donc, la méthode neuronale

est la plus performante. Maintenant, on activant I’entrainement de modele on obtient :

Linear Interpolation Practical Estimator  Neural Network
MSE: 0.19258 MSE: 0.061277 MSE: 0.035633 Actual Channel

Subcarrier
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Subcarrier
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Subcarrier
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Subcarrier
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Figure IV.15 — La visualisation de MSE de diverses estimations de canaux en

fonction des sous porteuses OFDM
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L’erreur quadratique moyenne (RMSE) est 1’écart type des résidus (erreurs de prédiction).

RMSE
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Figure IV.16 — RMSE en fonction de nombre d’itérations

Les résidus sont la mesure de la distance par rapport aux points de données de la ligne de
régression. Le RMSE est une mesure de la répartition de ces résidus. En d’autres termes,
il vous indique a quel point les données sont concentrées autour de la ligne de meilleur
ajustement. On constate dans la figure IV.16 que le RMSE diminue avec chaque itération
jusqu’a ce qu’il atteint la convergence donc on ne peut plus améliorer pour les faibles

valeurs de RMSE. On peut dire que le modele est assez acceptable.
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Figure IV.17 — LOSS en fonction de nombre d’itérations

La fonction de perte Loss est une mesure de la qualité d’un modele de prédiction en termes
de capacité a prédire le résultat attendu.

La figure IV.17 montre une fonction de perte Loss en fonction de nombre d’itérations, on
remarque que plus le résultat de cette fonction est minimisé plus le réseau de neurones
est performant.

Le RMSE dans le cas des données d’entrainement sont désactivés est plus faible que le
cas des données d’entrainement sont activés alors les performances sont meilleur quand

on active les données d’entralnement.
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CONCLUSIONS

Dans ce mémoire, nous avons présenté deux méthodes d’estimation de canal pour des
systemes MIMO massif. Pour le but de résoudre de nombreux défis dans le systeme de
communication sans fil : I'estimation par les méthodes classiques et I'estimation par la
méthode d’apprentissage en profondeur.

Les résultats de simulation de ce mémoire nous a permet de conclure que :

e [’estimation des canaux a la BS est essentielle pour atteindre le plein potentiel de
Massive MIMO. Ceci est généralement accompli en utilisant la transmission symbole

pilote UL.

e [’estimateur MMSE exploite les caractéristiques statistiques pour obtenir de bonnes
estimations. La corrélation spatiale facilite I’estimation des canaux vers de grands
réseaux d’antennes. Les gains sont robustes a une connaissance imparfaite des sta-

tistiques du canal et du bruit.

e Etant donné que les blocs de cohérence de canal sont de taille limitée, il est nécessaire
de réutiliser les séquences pilotes a travers les cellules. L’interférence intercellulaire
augmente les erreurs d’estimation et fait également que les estimations de canal de
deux UE qui utilisent le méme pilote sont corrélées. Ce phénomene est appelé conta-
mination pilote. La corrélation est faible lorsque le gain de canal de 'UE brouilleur
est faible, par rapport a celui de I’'UE souhaité, ou lorsque les matrices de corrélation

sont suffisamment différentes.

La corrélation des canaux spatiaux peut avoir un impact positif sur le SE puisque
la plupart des UE causent moins d’interférences entre eux. Cependant, il existe
également des variations plus importantes de SE, car les UE qui ont des matrices

de corrélation spatiale similaires interferent d’avantage les uns avec les autres.

Le schéma MMSE fournit le SE le plus élevé par rapport au schéma d’estimation LS.

Le SE croit toujours avec le nombre d’antennes BS.

La méthode d’apprentissage en profondeur pourrait aider a utiliser pleinement les in-
formations du canal a petite échelle au lieu de 'optimisation traditionnelle des
ressources, en particulier lorsque 'environnement du canal évolue rapidement. La

consommation de temps de calcul est plus petite que la méthode traditionnelle.

La méthode d’apprentissage en profondeur présente des avantages lorsque les canaux

sans fil sont compliqués par de graves distorsions et interférences, ce qui prouve que
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les CNN ont la capacité de se souvenir et d’analyser les caractéristiques compliquées

des canaux sans fil.

e La méthode d’estimation neuronale a de meilleures performances par rapport aux mé-

thodes pratique et interpolation.
e Deep learning insensible a la variation de Doppler.

Perspectives

Comme travaux future nous proposons :

— Utilisation des données réelles récoltées dans les différents environnements, urbain,

sub urbain et rural.
— Prospectez d’autres configurations du réseau de neurone.

— Etude de possibilité de proposer un schéma d’estimation hybride basé sur, le Dee-

plearning et la modélisation géométrique du canal.
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Résumé : Dans un systéme a entrées multiples et sorties multiples massives (MIMO), une estimation
précise d'état de canal d’'un terminal utilisateur est requise en raison de la variabilité temporelle du
canal. La longueur des signaux pilotes est limitée et le nombre de séquences pilotes orthogonaux est
fini. Par conséquent, les mémes signaux pilotes doivent étre réutilisés dans les cellules voisines et
ainsi, ses performances d'estimation de canal sont détériorées par la contamination du pilote. Dans
ce mémoire, nous étudions deux méthodes pour I'estimation du canal du systeme massive MIMO.
Pour cela les performances des méthodes classiques telles que NMSE et LS sont étudiées suivi de
méthode d'estimation de canal assistée par I'apprentissage en profondeur avec réseau neuronal
convolutif.

Mots clés: Estimation de canal, MIMO massif, Deep learning, NMSE, LS.

Abstract: In a Massive Multiple Input Multiple Output (MIMO) system, an accurate estimation of the
channel state of a user terminal is required due to the temporal variability of the channel. The length
of the pilot signals is limited and the number of orthogonal pilot sequences is finite. Therefore, the
same pilot signals must be reused in neighboring cells and thus, its channel estimation performance
is deteriorated by contamination of the pilot. In this dissertation, we study two methods for channel
estimation of massive MIMO system. For this, the performances of classical methods such as NMSE
and LS are studied followed by channel estimation method assisted by deep learning with
convolutional neural network.

Keywords: Channel estimation, massive MIMO, Deep learning, NMSE, LS.

e A Rl G padtie o plal N AllaT 38y a8 o 3k ¢ (MIMO) Jle ¥ 5 JLdial) il o daatia oUai 4 1 padla
& el QL) Gl aladin) dale) aag llA B0 gaaa Baalatall gayll el 2o g dgaaa el Gl LE) gl sl
o gl ] iyl Al Uil ¢ s g plaY) o3 (b el gl Can LN s el gy ¢ Mg sy slaall LDIAY)
alxil) 3acliuey 3Ll 085 48 yhay de giie LS 5 NMSE Jie 2SmdS okl glal 4 jo &5 ¢ 13gd adzll MIMO alail

Al dpaal) AL aa Baenl)

LS (NMSE ¢ Granll alaill ¢ adizall MIMO ¢ L) i sdualidal) cilalsl)



	01
	02

