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Résumé

Ce travail de thése se cadre autour de la thématique d’identification / égalisation aveugle (autodidacte)
de canaux de transmission, dont I’atout majeur est, incontestablement, la suppression de la séquence
d’apprentissage. Néanmoins, une telle démarche présente certains inconvénients, par rapport a un
traitement classique (avec séquence d’apprentissage) du probléme, a savoir, un niveau de performance
plus faible, un cotit de calcul plus élevé et une sensibilité plus importante aux incertitudes sur certains
paramétres, tel I"ordre du canal. Ce qui joue en défaveur d’une large application des schémas
d’identification / égalisation aveugle dans la pratique. Tenant compte de cette problématique et afin
d’améliorer les performances des systémes d’identification / égalisation aveugle et pallier a leurs
carences, cette étude vient, dans un premier temps, résumer, clarifier et évaluer un certains nombre de
travaux déja existants, et dans un deuxiéme temps, proposer deux nouvelles approches adaptatives et
rapides d’égalisation aveugle du type erreur quadratique moyenne minimale (Minimum Mean Square
Error, MMSE), du second ordre, pour des systémes multicanaux a réponse impulsionnelle finie. La
premiére approche, destinée a des systémes a entrées multiples sorties multiples (Multiple Input
Multiple Output, MIMO ), est robuste aux erreurs de surestimation de I’ordre du canal. Tandis que la
deuxiéme approche, destinée a des systémes a une entrée plusieurs sorties (Single Input Multiple
Output, SIMO ) est totalement indépendante de 1’ordre du canal.

Mots clés : 1dentification / égalisation aveugle, Filtrage adaptatif rapide, Estimation et poursuite de
sous-espace, Analyse asymptotique des performances.

Abstract

This thesis deals with the blind channel identification / equalization problem. Conventional non-blind
equalization algorithms require training sequence or a priori knowledge of the channel. These
solutions reduce the effective channel throughput, since a training sequence is usually sent
periodically. It follows that the blind equalization of transmission channels represents a suitable
alternative to traditional equalization, because they do not fully rely on training sequence or a priori
channel knowledge. However, many of blind identification / equalization schemes suffer from various
shortcomings, such as, slow convergence rate, high computational complexity and great sensitivity to
channel order overestimation errors. Thus, our objective is, first, to summarize, clarify and evaluate
various existing work. Then, we propose two new adaptive and fast blind minimum mean square error
(MMSE) equalization algorithms, of noisy multi-channel finite impulse response (FIR) systems, that
rely only on second order statistics. The proposed algorithms offer some advantages, such as, a low
computational complexity, better robustness against channel order over-estimation errors for the first
approach and a total independence from the channel order for the second approach.

Keywords: Blind identification / equalization, Fast adaptive filtering, Subspace estimating and
tracking, Asymptotic performance analysis.






Remerciements

Je ne saurais présenter cette étude sans remercier touguieont contribuer a son aboutissement.
Je tiens en tout premier lieu a remercier chaleureusemeeat Belouchrani, Professeur ENP, et Karim
Abed-Meraim, Maitre de conférences, HDR Télecom Padel, Karim, merci pour m’avoir mis sur
de si bons rails, pour votre soutien sans faille, votre essie et votre grandes tolérance et patience vis
a vis de mes faiblesses. Merci surtout pour la confiance que m’avez accordée et pour I'amitié que
vous avez temoignée a mon égard. Et enfin, merci a taniKpour avoir été I'artisan de mes nombreux
séjours a Télecom Paris. Je te remercie pour m’avoiesi &ccueilli et n’avoir ménagé aucun effort pour
gue mes stages a Télecom Paris soient des réussitlestota

Je tiens ensuite a remercier Amrane Houacine, ProfesseliHB, pour I’honneur qu’il me fait en ac-
ceptant la présidence du jury de cette these. Mes remegaiss s’adressent également a Ahmed Zerguer-
ras, Professeur ENP, Elbey Bourennane, Professeur UitdvdesBourgogne (France), Latifa Hamami,
Maitre de conférences ENP, Braham Himed, Ph.D. et cherchA@u~orce Research Laboratory (USA),
et Mohamed Ouadjaout, Chargé de cours et Chef du départatas Sciences Fondamentales ENP, et
qui ont bien voulu me faire I’honneur d’examiner ce travaitl&€tre membres du jury.

Mes remerciements s'adressent également a Yves Grélfief,du département TSI (Télecom Paris),
pour m’avoir accepté au sein de son département. Augigre a remercier le Ministere de I'Enseigne-
ment Supérieur et de la Recherche Scientifique (Algétiég Eentre Nationale des Oeuvres Universi-
taires (France), pour leur soutien financier.

Enfin, je ne saurais oublier dans mes remerciements Abtlelissa-el-bey, mon collegue de bureau

(durant dix huit mois) au département TSI (Téléecom BaisHicham Bousbia-Salah, mon copain de
chambre (aussi durant dix huit mois) a la Maisel de Tate&aris et collegue a 'ENP, pour leur soutien
et leur amitié, ainsi que Mohamed-Oussaid Taghi mon amodmurs et collegue au département des
Sciences Fondamentales de 'ENP et qui a été a I'origenendn premier contacte avec Karim Abed-

Meraim.






Table des materes

Table des materes 1
Acronymes 5
Notations 7
Table des figures 9
Introduction 11
| Etatde l'art 15
1 Geéneralités sur l'identification / égalisation aveugle 17
1.1 Introduction . . . . . . . . . e e 17
1.2 Formulationdu probleme . . . . . . . .. e 18
1.3 Structures d'égalisation . . . . . . . . .. e e 19
1.4 Diversité spatio-temporelle . . . . . . . . ... e 20
1.4.1 Diversitetemporelle . . . . . . . ... e 21
1.4.2 Diversitespatiale . . . . . .. . . ... e e 22
15 Modelededonnées . . . . . . . . .. e 23
1.6 Exemple d’égalisation (indirecte) aveugle du secaonldeo:
Laméthode sous-espace . . . . . . . . . . . .. .. e 24
1.6.1 Deécomposition SOUS-€SPace . . . . . . . . i i e e e 24
1.6.2 Caractérisation de la réponse impulsionnelle dalgaar le sous-espace bruit . . 25
1.6.3 Algorithme d'identification. Considérations poates . . . . . . .. ... .. .. 26
1.6.4 Egalisation . . . . . . . . .. . 28
1.6.5 Simulations etdiscussion . . . . . . .. ... e 29
1.7 Conclusion . . . . . . . e 32

2 Quelques néthodes d’identification /égalisation aveugles robustes aux erreurs de suresti-
mation de I'ordre du canal 35
2.1 Introduction . . . . . . . . . 35



Table des matieéres

2.2 Méthode de la prédiction linéaire . . . . . . . . . . ... ... 35
2.2.1 Définitionsetnotations . . . . . . . ... ... e 36
2.2.2 Egaliseurs ZFetMMSE . ... .. ... .. 36
2.2.3 Egalisation aveugle . . . . . . ..o 37
2.2.4 Implémentation adaptative . . . . . . . .. ... 39

2.3 Méthode des égaliseurs mutuellement référencés. .. . . . ... .. ... ... .. 40
2.3.1 Solution asymptotique ducrittre MRE . . . . . . . ... . ... ... ... 41
2.3.2 Implémentation adaptative . . . . . .. ... .. 42

2.4 Méthode des matrices d’autocorrélation décalées. . . . . ... ... ... ... .. 43

2.5 Méthodes d'optimisation sous contraintes . . . . . . . ..cooi oo .. 44
251 AlgorithmedeCapon. . . . . . . . . . . . . i e 45
2.5.2 Egalisation par annulateurs de lobes secondaires diséera. . . . . . ... .. 46
2.5.3 Implémentation adaptative . . . . . . . ... ... a7

2.6 Meéthode sous-espacerobuste . . . . . . . ... e e 49
2.6.1 Sélectiondelordreducanal . . . . ... ... ... .. ... aa.... 50
2.6.2 Algorithme . . . . . . . 51

2.7 Méthode de la decomposition en produit extérieur ...... . . ... .......... bl
2.7.1 Produitextérieur . . . . . ... e 52
2.7.2 Algorithme . . . . . . . 53

2.8 Méthode de lissage au sens des moindrescarrés . . . ..o v v v ... .. ... 54
281 Filtredelissage . . . . . . . . . . . e e 54
2.8.2 Algorithme pour I'estimation du canal et la détectie sonordre . . . . . . .. 56

29 Complexitedecalcul . . . ... ... . . .. . e e 59

2.10 Simulations . . . . .. L e 59

2.11 Conclusion . . . . . . e 62

D éveloppements algorithmiques eétude des performances 63

Egaliseur MMSE MIMO aveugle adaptatif rapide et robuste aux erreurs de surestimation

de 'ordre du canal 65

3.1 Introduction . . . . . . . . . e 65

3.2 Deéveloppement de l'algorithme . . . . . . . .. . ... . ... ... 66
3.2.1 Egaliseur MMSE . . . . . . e 66
3.2.2 Egalisation aveugle . . . . . oo 76
3.23 Implémentation . . . . . . . ... e 67
3.2.4 Selectionduretarddel'égaliseur . . . . . .. .. ... ... ... 69
3.25 Robustesse . . . . ... e 71

3.3 Implémentation adaptativerapide . . . . . . . . ... 72
3.31 LecasSIMO . . . . . . e 37




Table des matieéres

3.32 LecasMIMO . . . . . . 57
3.3.3 Procédure adeuxétapes . .. ... .. ... e e 77
3.4 Analyse asymptotique des performances . . . . . . . .. ... . 0. 77
3.4.1 Perte asymptotique en performances . . . . .. .. ... ... ... 78
3.4.2 Validation des expressions des covariances asyiguogst . . . . . .. ... L. 80
3.5 Reésultats des simulations etdiscussion . . . . . . ... ... ... 82
3.5.1 Evaluation des performances . . . . . . . ... e e 83
3.5.2 Robustesse aux erreurs de surestimation de l'ordecarl . . . . .. .. ... 88
3.5.3 Robustesse aux faiblesvaleurd®®) . . . ... ... ... ... ... .... 88
3.5.4 Influence dunombredecapteurs . . . . . .. .. ... .. .0 e .. 91
3.5.5 DISCUSSION . . . . . .. e e e e e e e 92
3.6 Conclusion . . . . . .. e 93
4 Egaliseur aveugle inc&épendant de I'ordre du canal 95
4.1 Introduction . . . . . . . .. e e 95
4.2 Deéveloppement de l'algorithme . . . . . . . . . . . ... . e 95
4.3 Implémentation Adaptative . . . . . . . . .. e e 97
4.3.1 Procedure adaptative a deux étapes via I'algodttiongradient stochastique nor-
MaliSe . . . . . 99

4.3.2 Procedure adaptative a deux étapes via I'algodttas moindres carrés récursif 99

4.4 Reésultats des simulations . . . . . . . ... e e e 101

4.4.1 Estimation du sous-espace mineur . . . . . . . . ... e e e 101

4.4.2 Egalisationaveugle . . . . . . . . 101

45 Conclusion . . . . . . e e 102

Conclusion ¢enérale 105

Bibliographie 107

Annexes 112

A Deéemonstrations des lemmes et #oremes 115
A.1 Démonstration dTheoreme2.1 . . . . . . . . . . e 115
A.2 Démonstration dTheoreme2.2 . . . . . . . . e e 116
A.3 Démonstration dTheoreme2.3 . . . . . . . . . . e 116
A.4 Démonstration dleemme2.1 . . . . . . . ... e e 117
A5 Démonstration dOTheoreme2.4 . . . . . . . . . 117
A.6 Démonstration dTheoreme3.1 . . . . . . . . . . e e e 118
A.7 Démonstration dleemmed.1l . . . . . . . .. 119

B Publications 121




Table des matieres




Acronymes

Pour des raisons de lisibilite, la signification d’'uneeiation ou d’un acronyme n’est souvent rap-
pelée qu’'a sa premiere apparition dans le texte. Pauad) puisque nous utilisons toujours I'abréviation
la plus usuelle, il est frequent que ce soit le terme angjaigst employé.

ACMA : Analytical Constant Modulus Algorithm
A-CMS : Adaptive Constant Modulus Separation
AIC : Akaike’s Information theoretic Criteria
DAB : Digital Audio Broadcast

BSS :Blind Source Separation

CDMA : Code Division Multiple Access

CMA . Constant Modulus Algorithms

DFE : Decision Feedback Equalizer

DvB : Digital Video Broadcast

EVD : Eigen Value Decomposition

FDPM : Fast Data Projection Method

FIR : Finite Impulse Response

GMSK : Gaussian Minimum Shift Keying

GRDA : Gazzah, Regalia, Delmas and Abed-Meraim
GSM : Global System for Mobile communications
GSC :Generalized Sidelobe Cancelers

HFRANS :Householder transformation based implementation of Fasiéigh’s
guotient-based Adaptive Noise Subspace algorithm

iid . independent identically distributed
IIR . Infinite Impulse Response

ISI : InterSymbol Interference

LPA : Linear Prediction Algorithm

LSS :Least Square Smoothing

LC : Linear Constraint

LMS : Least Mean Squares



Acronymes

MDL
MIMO
MMSE
MRE
MSE
MVDR
OFDM
OO0JA
OPAST
OPDA
PAM
PAST
PASTd
PSK
RLS
RMSE
RSFA
QAM
QC
SIMO
SISO
SNR
SSA
SVD
YAST
ZF

: Minimum Description Length
. Multiple Input Multiple Output
: Minimum Mean Square Error
: Mutually Referenced Equalizers
:Mean Square Error
: Minimum Variance Distorsionless Response
: Orthogonal Frequency Division Multiplexing
:Orthogonal OJA
:Orthogonal Projection Approximation Subspace Tracking
: Outer-Product Decomposition Algorithm
: Pulse Amplitude Modulation
: Projection Approximation Subspace Tracking
:Projection Approximation Subspace Tracking with deflation
:Phase Shift Keying
:Recursive Least Squares
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:Robust Subspace Fitting Algorithm
: Quadrature Amplitude Modulation
: Quadrature Constraint
: Single Input Multiple Output
:Single-Input Single-Output
:Signal to Noise Ratio
:Sub-Space Algorithm
: Singular Value Decomposition
: Yet Another Subspace Tracker
: Zero Forcing




Notations

Sauf indication, nous adoptons les conventions sémati(gitandards) suivantes :

e Les lettres en style normale (commgA, +, T, ... ) sont utilisées pour représenter des scalaires.
e Les lettres minuscules en style gras (conums, ... ) sont utilisees pour représenter des vecteurs.
e Les lettres majuscules en style gras (comid’, ... ) sont utilisées pour représenter des matrices.

Aussi, nous utilisons certaines notations informelles d&MAB, telles A(:,i : j), A(i : j,:), eig, svd,

... pour désigner, respectivement, un bloc de colonnea deatriceA, un bloc de lignes de la matrice
A, une décomposition en valeurs/vecteurs propres, ureng@asition en valeurs/vecteurs singuliers, ...
Nous avons regroupé ci-dessous les principales notadornsoyées dans les differents chapitres du
document. Dans la mesure du possible, nous avons tentéderger les mémes notations d’un chapitre

al'autre.
N : L'ensemble des entiers naturels
Z : Anneau des entiers relatifs
R : Corps des gels
C : Corps des complexes
()* : Conjuge
()T : Transpoé
(H : ConjugLé transpoé
()* : Pseudo-inverse au sense de Moore-Penrose
|- | : Valeur absolue
-l : Norme euclidienne (de Frobinious)
R(+) : Partie réelle
() : Partie imaginaire
E() : Esperance matematique
5(7) : Impulsion de Kronecker (qui eégalea 1, pourt = 0 eta 0 sinon)
I, : Matrice uni€ de dimensiom x n
0 : Matrice nulle de dimension approje
0,m : Matrice nulle de dimension x m
Jnm. - Matrice de troncation éfinie parJ ,, ;mi = | 0 Ly Oy ]T



Notations

01,n—1 0 ,
. e def , Sin2>2
Jn : Matrice de troncation éfinie par J,, = I.—1 Op_1p1
0, sin=1
avecl) =1, et J.'=J' neN*
* : Produit de convolution de deux signaux complexes

+oo
x(t) *y(t) f / x(7)y*(t — 7)dr, dans le cas b les signaux:(t) ety(t) sonta temps

continu
x(k) «y(k) et Z z(i)y*(k — i), dans le cas o les signaux:(t) ety(t) sonta temps discret
i€z
A(L,1)B --- A(1,5)B
® : Produit de Kronecker A @ B % ' ' '
AGi,1)B -+ A(i,j)B
A, 0 .- 0
. . _ . e 0 A
diag(+) : Matrice (bloc-) diagonale diag A4, - , Ay) of _ 2
: 0
o --- 0 A,
o(+) : Notation de Landaua,, = O(b,) < 3k > 0,3N > 0,Vn > N : |a,| < k|by|
T
ved-) : Vecteurisation-colonne de matricesec([ a; - a, ]) o [ al" ... al }
vec !(-)  :Operateur inverse deed-)

rangdA) :Image de la matrice\ € C"*", rangéA) = {y e C" : y = Ax, x € C™}

null;(A)  :Noyau gauche de la matrick € C"*™, null;(A) = {z € C" : z” A = 0}
(Sous-espace vectoriel @&, orthogonal au sous-espacange A ))

null.(A) :Noyau droit de la matriceA € C"*™, null.(A) = {z € C" : Az = 0}
Dans le cas 0 A est herngtienne null;(A) = null,.(A) = null(A)
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Introduction

L'égalisation aveugle (autodidacte) est un processuantuequel, une séquence de données incon-
nues a I'entrée d’'un canal est réecupérée uniquempatta des signaux recueillis a la sortie de ce canal.
De ce fait, I'egalisation aveugle est devenue un axe deerebk important en traitement numeérique du
signal. En effet, les trois dernieres décennies ont vwldipation d’'un nombre impressionnant de tra-
vaux qui concernent directement ce probleme (voir [28,a0%i que les références qui s’y trouvent).
L'importance du rdle que joue un égaliseur canal dans stesye de communications numériques est
bien connue et differentes approches (non-aveugles}idiggation et d’estimation d’égaliseurs ont été
proposées (e.g. voir [66]). Comme la majorité des systgde communications sont souvent soumis aux
contraintes de limitation de la bande de transmission,tibkss souhaitable d’avoir a la réception un
égaliseur canal optimal, sans pour autant occuper unie pierta bande passante du canal. En éliminant
la séquence d’'apprentissage et en maximisant la capdeitganal a transmettre l'information utile,
I'égalisation aveugle du canal présente une solutionafé pour compenser les distorsions du canal. De
méme, I'égalisation aveugle trouve tout son intéréigdeertains systemes de communications, ou les
symboles de la séquence d’apprentissage ne sont pasr®djsponibles (e.g. systemes point a multi-
points). Comparée aux approches traditionnelles (a@gquesice d’apprentissage), I'égalisation aveugle
donne lieu a de véritables défis et enjeux qui prennentutegn plus d’ampleur.

Vu le nombre important de travaux publies, qui sont en @tativec le probleme de I'égalisation
aveugle, on pensera que toutes les questions ayant tr@aipeobleme sont réglées. Ce qui n'est pas le
cas en réalité. Une question toute simple peut se poBeurquoi n'y a-t-il pas une large utilisation,
en pratique, des sémas dégalisation aveugle, pour ainsi eetificier de leur avantage majeur (com-
parés aux scemas dégalisation classiques) savoir la suppression de l&guence d’apprentissagé®n
pourra donner plusieurs réponses a cette question, mbatRices réponses peut, a elle seule, constituer
un axe de recherche qui justifierait la nécessité de glépldes efforts.

On peut alors citer comme une des raisons, le fait qu'un gnantbre d’'ingénieurs n’ont pas une bonne
connaissance de tous les aspects du probléme. Des anmées tbs travaux en égalisation aveugle sont
restés a l'intérieur du cercle limité des académisiéBouvent, dans beaucoup de ces travaux, on met
plus I'accent sur la nouveauté des schémas proposésugleuss retombées en pratique. Ce qui joue
en défaveur d'une large utilisation pratique de ces sasear conséquent, le premier objectif visé par
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Introduction

cette étude c’est de contribuer a faire connaitre ce dwm@lentification / égalisation aveugle) a une
large frange de chercheurs et d'ingénieurs, notammenk gei activent en traitement du signal et en
systemes de communications.

Une autre raison fait que jusqu’a present, peu d’'algohiiégalisation aveugle sont répandus en pra-
tique, est la difféerence en performance, en complexitéattaul et en robustesse entre égaliseurs aveugles
et égaliseurs classiques. En effet, dans plusieurs aipiis pratiques, en particulier dans un environ-
nement mobile, une convergence rapide de I'égaliseuréestssaire pour répondre aux variations dans
le temps des parameétres du canal. Alors que dans la plusigaralgorithmes d’'égalisation aveugle
existants, un flux important de données est requis afineitalte un niveau de convergence acceptable.
De méme, I'implémentation de la plus part des méthodégalisation aveugle est d’'une complexité de
calcul supérieure a celle des méthodes classiques.usnlpk performances des égaliseurs aveugles, en
particulier ceux basés sur des statistiques d’ordre dessiinaux recus, sont trés sensibles aux erreurs
de surestimation de I'ordre du canal. Méme si beaucoup algres ont été réalisés pour améliorer la vi-
tesse de convergence, réduire la complexité de calcttéstieer la sensibilité des égaliseurs aveugles, ca
n'empéche que les ingénieurs ont toujours tendanceaii$av les schémas bien connus avec séquence
d’apprentissage dans leurs conceptions de nouveawnsySide communications.

Quoi gu'il en soit, on dira que les problemes liés a lleggion aveugle sont loins d'étre entierement
résolus et que beaucoup d'efforts de recherche resteten &fin de pouvoir développer des égaliseurs
aveugles plus rapides, plus simples et plus robustes, etédendre a une réelle compétivité avec les
égaliseurs traditionnelles. Se cadrant autour de cet@l@matique, cette étude vient, dans un premier
temps, résumer, clarifier (si nécessaire) et évalueretraio nombre de travaux déja existants, et dans
un deuxieme temps, proposer de nouvelles approches difiglede nouveaux axes de recherche afin
d’améliorer les performances des systemes d'identificdtégalisation aveugle et de pallier a leurs ca-
rences.

Dans ce travail de thése, nous développons deux techipiginales d'égalisation du type erreur
gquadratique moyenne minimal®linimum Mean Square ErrgpiMMSE) aveugle du second ordre, pour
des systemes multicanaux a réponse impulsionnelle finipremiere approche, destinée a des systemes
a entrées multiples sorties multiplddltiple Input Multiple Output MIMO), est robuste aux erreurs
de surestimation de 'ordre du canal. Tandis que la deuxiapproche, destinée a des systemes a une
entrée plusieurs sortieSifgle Input Multiple OutpytSIMO), est totalement indépendante de I'ordre du
canal. Dans les deux approches, nous incluons une proceitiei@deuxétapesqui, d’'une part, permet
de compenser la baisse en performances comparée au cageugte (cette baisse est due au processus
d’estimation aveugle), d’autre part, elle permet de chaiss retards d’'égalisation non nuls. De méme,
nous développons, pour les deux approches, des implatiwers adaptatives rapides, ayant une com-
plexité de calcul linéaire. Concernant la premiére appe, nous effectuons une analyse asymptotique
des performances, dont les résultats théoriques seatidés par des simulations numériques. En marge
de ces travaux, nous présentons une étude comparatlgeritames rapides d’estimation et de suivi de
sous-espaces.
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La premiére partie de ce travail est consacrée a I'éat'att. Aprés une introduction générale
sur les systemes d'identification / égalisation aveugledonne une description relativement détaillée
des méthodes les plus en vue d'identification / égalisagieeugle et qui ont la particularité d’étre ro-
bustes aux erreurs de surestimation de I'ordre du canal gtédenter un colt de calcul faible relative-
ment a d'autres méthodes, telles la méthode de la pirgdlitinéaire, la méthode de la décomposition
en produit extérieur, la méthode de lissage au sens desdmesi carrés, etc. Dans la deuxieme par-
tie, nous décrivons les differentes approches que naysopons . nous présentons de fagons détaillee
(développement algorithmique et discussion des réshltee premiére approche d’'égalisation MMSE
aveugle de systemes MIMO, robuste aux erreurs de surégtinm@e I'ordre du canal, suivit d'une se-
conde approche d’égalisation MMSE aveugle de system©%k qui a la particularité d'étre totalement
indépendante de I'ordre du canal.
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Chapitre 1

Generalites sur l'identification / egalisation
aveugle

1.1 Introduction

Dans le cadre des transmissions numériques a hauts deljiropagation induit une dispersion des
impulsions dans le temps, en particulier par des trajetdiples de grande durée par rapport au trajet
le plus court. Dans la plupart des conditions de propagdtionmis satellite), la dispersion se traduit
par une transformation linéaire du signal €émis. Si on itéme le signal recu aprés échantillonnage, cette
dispersion conduit a deux types d’évanouissements gpstetren fréquence. Nous nous intéressons plus
particulierement a ces derniers qui se traduisent painte$erences entre symboldsaterSymbol Inter-
ference ISI) successifs que I'on modélise par un filtre linéaireairiant par décalage. Cette modélisation
suppose les conditions de propagation invariantes penaahirée de transmission. Les détecteurs de
symboles a seuil classiques voient leurs performancgsadées au point de les rendre inutilisables. Il
faut alors introduire un traitementgyalisation pour réduire I'effet des ISI ou pour ajuster le détecteur
au canal. La principale alternative au probleme de liegtibn consiste a utiliser une modulation par
répartition de frequence (e.g. de tyPethogonal Frequency Division Multiplexing@FDM) qui trans-
forme les ISI en évanouissements temporels moyennantenvatlie de garde suffisant. Ces techniques
ne seront pas abordées dans le cadre de ce travail.

Quand cela est possible, le réglage de I'égaliseur esttef a I'aide d’'une séquence d’'apprentissage
(parfois appelée symboles pilotes), des symboles coniawartte du récepteur. Malheureusement ces
symboles pilotes ne sont pas toujours disponibles, encpéieii dans les systéemes point a multi-points
(diffusions radio et télévisiorXigital Audio BroadcastDAB, Digital Video BroadcastDVB), télévision
numeérique cablée [41]) ou en quantité suffisante (cadayropagation variant dans le temps dans le cas
de transmissions avec des mobiles a grandes vitessesluPguand elle existe, la séquence d’'apprentis-
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sage occupe une part importante des données transmigel/fede chaque trame pour@®obal System

for Mobile communicationsGSM). On peut alors vouloir supprimer la séquence d'apjsgage ou ten-

ter de la réduire pour gagner un débit utile. Dans tous assan veut pouvoiegaliser sansé&qguence
d’apprentissage : en aveugleorsque I'on se contente de réduire la taille de la seqaelapprentissage,

en combinant une technique aveugle et I'apprentissagsigless on parle d’égalisation semi-aveugle.
Méme si I'égalisation (avec séquence d’apprentissdge)anaux de transmission a suscité une intense
activité de recherche depuis la premiére implemenmatidaptative d’'un égaliseur canal en 1965 par R.
Lucky [60, 61], le concept d'égalisation sans séquenappfentissage n'a eut vraiment d’échos qu’en
1975, quand Y. Sato [68] a presenté un égaliseur linéiirgple pour des signaux modulés en am-
plitude pulsé Pulse Amplitude ModulatignPAM) dans un systeme discret mono-entrée mono-sortie
(SISO : Single-Input Single-Output Néanmoins, la premiere percé remarquable dans le idenu
I'égalisation aveugle a été réalisé en 1980 par A. Baisteet al [17], qui établissérent les principes
d’'une déconvolution aveugle pour des signaux analogiguéentrée d’'un canal SISO, en plus ils
généraliserent la méthode originale de Y. Sato [68]tdrene &galisation aveugle étéofficiellement
introduit par A. Benveniste et M. Goursat dans leur arti@e1882 [18]. Les premieres méthodes pro-
posées pour I'égalisation aveugle (A. Benvengdtal [17]), repose sur des statistiques d'ordre supérieur.
Certains algorithmes ont été développés indépendamrdans le cadre de la déconvolution de données
ne provenant pas de communications numériques (sysnimgaggrie,...), voir [13]. A partir de 1991,
Gardner [32] et Ton@t al [74] ont suggéré de suréchantillonner le signal recurgmnner une nature
cyclique au statistiques du second ordre du signal recasj@quivalente a un caractere a phase minimal
du signal. Depuis 1992, de nombreuse méthodes ont éggEes qui repose sur la diversité tempo-
relle ainsi créée ou bien sur la diversité spatialei@atiion de plusieurs capteurs en réception) qui lui est
équivalente. De facon non-exhaustive, la famille d’ailtpones du second ordre destinés a l'identification
/ égalisation du canal inclue, entre autres, les approcasges sur la deécomposition sous-espace, celles
des moindres carrés, du maximum de vraisemblance et dédipon linéaire.

1.2 Formulation du probleme

Afin de transmettre une information, le signal est d’abomiecti en une suite de symbolés(t) }icz
(la variablet désigne un temps discret), choisis dans un alphabet finhdsepet/ou d’amplitudeua-
drature Amplitude ModulatiorQAM, Phase Shift Keyind®SK,Pulse Amplitude ModulatigriPAM etc.)
et qui sont supposés indépendants. Ces symboles sosidissucodeur de source, puis d’'un codeur de
canal, éventuellement d'un entrelaceur et d’'un conaatis bits-symboles (code de Gray par exemple).
Nous supposons toutes ces opérations parfaitemeng&éalet nous nous intéressons a la transmission
des symbole§s(t) }iez.
Le signal émis autour de la fréequence portegis@st de la formeR{s. (t.)e 7270t} 1 ol s, (t.) =
Y1 5(D)he(t. — ITs) est 'enveloppe complexe du signal etiai(t.) est le filtre d’&mission qui forme les

YIci, la variable réelle,. désigne un temps continu et le symbgldésigne un nombre complexe tel gife= —1. Pour la
suite du rapport et sauf indication, le symbgldésigne un entier.
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impulsions émises au rythme symbal&’s.
Apres suppression de la porteuse (supposée sans résutlwjiltre de reception, le signal complexe recu
en bande de base s’écrit sous la forme

x(te) = hp(te) x c(te) * se(te) + hp(te) = b'(te),

ou h,(t.) est le filtre de réception qui est en général choisi aglagptfiltre d’émissiorh, (t.) = h’(—t.)

de maniére a limiter le signal & la bande passante dulsigite Le filtre d’émissionh.(t.) est le plus
souvent une racine de cosinus surélevé afin de respecendition de Nyquist (pas d'ISl) en I'absence
de canal de propagatiatit.), voir [66] pour plus de détails. Enfiﬁ»(tc) est un bruit additif supposé
blanc centré.

Apres échantillonnage au rythme symbole, on obtient

2(t) & a(te)|romim, = Zh ) + b(t),

def

h(k) = he(te) * c(te) * he(te)|t.=r

est lek-ieme coefficient de la reponse impulsionnelle du filtigpelécanal discretequivalent qui ras-
semble I'effet des filtres d’&émission et de réception etalual de propagation. En général, on suppose le
canal a réeponse impulsionnelle finkrite Impulse ResponsEIR) de degréd.. Cette approximation est
validée par de nombreuses expériences a condition dedéwar une valeur dé suffisamment grande.
Le bruit discreth(t) est donné par

b(t) L by (o) # b (te) i,

Le probleme de I'égalisation aveugle consiste a estimauite des symboles ém{s(t)};cz & partir

de la seule connaissance de la séqudnge) }.cz et éventuellement du type de I'alphabet utilisé pour
engendrer les symboles. Aucune connaissanpeori de la séquence de symboles émis ou du canal
discret équivalent n’est disponible.

1.3 Structures d'egalisation

Dans la littérature, on trouve une multitude d’approché&galisation aveugle, qu’on peut classer,
comme en égalisation avec séquence d'apprentissagegtboaes directes et méthode indirectes. Dans
une approche d’'égalisation aveugle directe, le filtrdiggar est concu directement a partir des statis-
tiques des symboles émis et des signaux recus obseraés.|®cas d’'une démarche indirecte, on iden-
tifie d’abord la réponse impulsionnelle du canal, puis ecupére les symboles émis au moyen d’'une
technique d’estimation des symboles. Comme on peut le aignsen communications numériques, il
existe un lien trés étroit entre les notions identificat@@nal et égalisation canal. C’est pourquoi, dans
certaines approches (indirectes) on ne décrit que lagpamiprement aveugle de I'égalisation (la partie
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identification canal). Pour les techniques d’estimatios sianboles utilisées une fois le canal identifié,
on peut se référer a [66]. Il en découle de cette classidin trois familles de structures (comme pour le
cas avec séquence d'apprentissage) pour résoudre leémebe I'égalisation :

— Egalisation aveugle par un filtre linéaire. Nous rechenshalors un filtrev = [v(0) - - - v(n —1)]”
tel ques(t) = S°7=4 v(k)*z(t — k) soit une bonne estimée (& une constante presjtdet’) ot ¢’
est un retard de traitement arbitraire. Cette structurprééérée dans le cas de canaux longs (plus

de dix ceefficients) et d’un bruit pas trop important.

- Egalisation aveugle par un filtre non linéaire. La formellslassique est celle du filtre a retour
de décision Decision Feedback EqualizddFE) [12] qui est constitué de filtres linéaires et d’'un
organe de décision (voir Fig.1.1). Les filtres du DFE petiédre estimés soit directement, soit a
partir d’'une estimée du canal. Cette approche peut &féngée pour des canaux courts difficfles
et des alphabets de taille importante (QAM-16 et plus, PEK-8

y(t)
x) : F (1)

FiG. 1.1 —Egaliseura retour de dcision (DFE)

— Identification aveugle du canal discret équivalent, isuilune estimation des symboles par une
technique du type maximum de vraisemblance (algorithm derbi voir [30]). Cette méthode
est potentiellement la plus performante, mais sa comgldiriite son utilisation pour des canaux
courts (quelques coefficients) et des alphabets avec ptatsl(PSK-2Gaussian Minimum Shift
Keying GMSK).

La valeur prise par les filtres intervenant dans ces difitei® structures est déterminée de maniere
aveugle.
1.4 Diversité spatio-temporelle

Ce n'est qu'a partir de 1993 que I'apport potentiel de ledbité spatio-temporelle a été réellement
compris, plus précisément suite aux travaux de Tetray).[74] et de Gardner [32].

2Des canaux qui présentent des évanouissements enfidgue
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1.4.1 Diversie temporelle

La diversité temporelle (suréchantillonnge du signgljea été utilisee dans les systemes de com-
munications numérigues depuis les années 1970 afin dfeffiedes taches telles que la synchronisation.
L'utilisation de la diversité temporelle pour I'égaltgn avait été proposée par Macchi et Guidou [62],
puis étendue par Weinstein et Gitlin [83], sans que I'étadalytique de ses potentiels et limitations soit
effectuée. Elle est pourtant mise en ceuvre dans la plupantétepteurs aveugles existants (voir [77]).
La diversié temporellecorrespond a I'eéchantillonnage du signal recu a unermeeh,. fois plus grande
que celle de la séquence d’émission, c.a.d a une friegue/7’ = n./Ts. La séquence obtenue au
rythme1/T" est cyclostationnaire de période. Cette propriété de cyclostationnarité peut etreatiée
ment utilisée pour réaliser I'égalisation aveugle acosel ordre, comme on le verra plus loin. Le signal
cyclostationnaire peut également &tre décrit sous amad multivariée.

En effet, considérons le cas généralmuest rationneln. = p/q avecp et ¢ deux entiers naturels

/_p X(QtT )=x,(t)

= Fired X(QtT-qTp)=x,()
iltre iltre de /
s(t) —p  d'emission Canal J |

—p! reception
c(t .
hyt) i b |

\—> X(QT(p-1)qT/p)=x,(1)

bt)

FiG. 1.2 —Diversite temporelle

premiers entre eux et tels qwe> ¢ > 1. Aprés suréchantillonnage du signal regu a un’pagvoir
Fig.1.2), on obtient

zi(t) = @(te)lt=(g—(i-1)g/p)1es 1 <E<DP
L q
= DD his(k)si(t — k) + bie),
k=0 j=1
avec
def
hij(k) = he(te) * c(te) * he(te)lto=(ghtj—1—(i~1)q/p)Ts -
def
bi(t) = he(te) %V (te)te=(qt—(i-1)a/p)T.
si(t) = s(gt—j+1), 1<j<q
Posons

on obtient alors

L
x(t) = Y H(k)s(t — k) + b(t), (1.1)
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ou
hi1(k) hig(k)
H(k) = A ; (1.2)
hiﬂl(k) hpq(k‘)
st) = [s1(t) - sq(1)]", (1.3)
b(t) = [bi(t)---by(6)]"

Il estimmédiat de constater que le sigrét) de dimensiorp est stationnaire au sens large, c'est-a-dire
que E(x(t + a)x(t)) ne depend que de. Lexpression (1.1) représente ainsi un modeéle de fitrag
entreées multiples sorties multipleglltiple Input Multiple Output MIMO), a ¢ entrées ep sorties, au
rythmel/qTs avec un bruit additif.

1.4.2 Diversie€ spatiale

A l'aide du modele multi-dimensionnel (1.1), on voit famihent que la diversité temporelle est
équivalente a propager a travers le canal des symbaiés farq sources differentes et a observer le
signal recu a l'aide d'un réseau gecapteurs. Chaque capteirecoit une contribution d’'une sourge
filtrée parh;;(z) o S ¢_o hij(k)2~*. On obtient ainsi I'equivalence de la diversité templeralvec la
diversité spatiale og sources ep capteurs sont disposés dans des localisations diftesséwbir Fig.1.3).
Bien entendu, on peut combiner la diversité spatiale eiiersité temporelle pour augmenter le facteur

de diversitép.
b1 (t)
h11 (Z)
s1(t)
> h12 (Z)
sa(t)
> hiq (2)
sq(t)
bp(t)
1 hp1 (2)
Xp(t)
- hp2 (2)
hpq (2)

FiG. 1.3 —Diversite spatiale
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1.5 Modele de donrees

Dans les deux cas, diversité spatiale et/ou temporeltgral discret équivalent est représenté par le
systeme MIMO & entrées ep sorties (ave@ > ¢), donné par I'équation (1.1), qu’'on peut représenter
d’'une maniere compacte (et symbolique) en utilisant lztion de transfert du canal (transformé en z
de la réponse impulsionnelle du canal)

x(t) = [H(z)]s(t) +b(t),
L

H(z) = ) H(k)z"
k=0

La fonction de transferti(z) est un filtre FIR inconnu, de dimensignx ¢, causal et stable. A noter
gue le modele FIR est souvent suffisant dans des applisgbi@tiques du fait gu’'un systéme a réponse
impulsionnelle infinie ipfinit Impulse ResponséR) peut toujours étre bien approximé par un modele
FIR si le degréL de ce dernier est suffisamment grand. Il reste que le modBl@&met, comme on
le verra, des développements algorithmiques tres seyular réaliser I'eégalisation aveugle. On suppose
que :
— (H1) H(z) est irréductible et & colonnes réduites, ¥e.€ C U {oco} : rankH(z)) = g etH(L)
est a rang colonne plein (raf{ (L)) = q).
— (H2) Le signal d’entréa(t) (non observable) est un vecteur aléatoire de dimengisapposé étre
un processus indépendant identiquement distribuéd@édnoyenne nulle et de variance unité, i.e.
E(s(t +7)sfl(t)) = 6(1)1,.
— (H3) b(t) est un bruit additif, supposé blanc spatialement et tegljgonent, de variance? (i.e.,
E(b(t)b" (t)) = 021,) et indépendant de la sequence énfisg)}.
Ces hypotheses sont les principales conditions nécessal’identifiabilité des ccefficients de la matrice
polyndmialeH(z) a partir seulement des observations du signal xg¢u
Le modele de données que nous utiliserons (qui est adapiela plus part des méthodes d’identification
/ égalisation aveugle) est celui donné par la constrodigvante :
On empileN observations successives du signal re¢t), N (taille de la fenétre d’observation) étant
pour l'instant un entier quelconque, il en résulte le niedie données suivant

xy(t) = [xT@t) xT(t—1)---xIt—-N+1)T
= Hysp(t) + by (1), (1.4)

ou x(t) est un vecteur de dimension = Np, s,,(t) etby(t) deux vecteurs de dimensiahet n
respectivement, donnés par

sm(t) = [sT(t) - sT(t—m+1)7, (1.5)
by(t) = [bI(t)---bl(t—-N+1)7T, (1.6)
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d =qm,m = N + L, Hy est la matrice de convolution du canal de dimension d, donnée par

Hy = . (1.7)

La matriceH y, dite matrice de filtrage, posséde une structure de Sydvekint les propriétés sont
exploitées par la plus part des technigues d'identificatiégalisation aveugle. Une des propriétés im-
portante de la matricEl 5 est donnée par le lemme suivant (voir [1] pour la démotistra

Lemmel.l Sila taille de la fe@tre d’observation est sépieure au dege du canal (V > ¢L), et si les
conditions de I'hypotbse(H1) sont \erifiées, alors les colonnes de la matriEBy sont lireairement
indépendante$H y est une matricé rang colonne plein : ranl y) = d).

De méme, il existe un lien directe entre les structures deeStye et les opérations de multiplication de
polyndmes. SoiV(z) = Zg:‘ol V*(k)z~* un polyndme matriciel de dimensignx ¢ auquel on associe
la matriceV = [VH(0)... VH(N - 1))H.

Dans ce cas, au polynbme

est associé la matrice
P =[P(0)---P(m—1)] = VFHy.

1.6 Exemple degalisation (indirecte) aveugle du second ordre :
La méthode sous-espace

Dans ce paragraphe, nous allons présenté une des pesrtréehniques du second ordre d’identifica-
tion / égalisation aveugle [64]. Le but étant de montrerdidité d’'une telle demarche, ses avantages et
ses faiblesses. Pour simplifier, prenant le gas (1) d’'un canal a une entrée et plusieurs sortieingle
Input Multiple Output SIMO). Dans ce cas, les ccefficients matriciels du ciéh@), 0 < k < L de
dimensionp x ¢ et le vecteur source(t) de dimensiory, défini par les équations (1.2) et (1.3) respecti-
vement, seront remplacés par des ccefficients vectdrigls 0 < k < L de dimensiorp et le scalaire
s(t), respectivement.

1.6.1 [ecomposition sous-espace

Soit C la matrice d’autocorrélation associée au vecteur de @eswy (¢), défini par I'équation
(1.4)
Cy = E(xn (t)xN (1)), (1.8)

tenant compte des hypotheser] et (H3), I'expression daC y devient

Cy = HyHY + 071, (1.9)
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D'aprés I'equation (1.9), il est facile d’établir quesleecteurs propres dd yHE (souvent appelée partie
signal, ou bien, partie utile d€ ) sont identiques a ceux dey . En effet, SLHNH%u = au («a estune
valeur propre d(HNH% etu un vecteur propre correspondant), alérsu = («+ o7)u. La réciproque
étant évidente.

Supposons, maintenant, qu'on 'y chadéi> L, ce quiimplique qué&Np =n > d = N+ L (Hy possede
plus de lignes que de colonnes). D’aprekéenmel.l, Hy est de rang colonne plein (rafy) = d).
SoientA{, As, -+ , A\, les valeurs propres d€,, comme la matriceHNH% est a rang déficient, i.e.
rank HyHE) = d, il s’en suit que

A > 08, pourk=1,-.d,

M =08, pourk=d+1,-,n.

Soientuj, us, - - - , uj les vecteurs propres a norme-unité associés aux vgleapsesiy, Ao, - - -, Aq €t
ul, v, ub, d =n— dceux associes i1, Ar2, - , An. Si on définit
Us = [uf---ug],
b b
Ub = [ul'“ud’]?

alors la matrice d'autocorrélatio - s'exprime aussi par

Cy = [U,UyldiagA, -+, \,)[Us Uyl
= Ugdiag\\;,- -, \)U? + 02U, UL (1.10)

Les colonnes d&J, génerent ce qu'on appelle #mus-espace signétle dimensioni), tandis que les
colonnes ddJ, générent son complément orthogonal, qu'on appsdies-espace bruitl est aisé de
vérifier que le sous-espace signal est isomorphe a l'indadd v H (ranggHyHEY) = ranggHy) :
sous-espace vectoriel généré par les colonneH gle De méme le sous-espace bruit est isomorphe
au noyau déyHLY (null(HyHY) = {z € C* : HyHYz = 0} = {z € C" : zf/Hy = 0} =
null;(Hy)), par conséquent, le sous-espace bruit est isomorphe au gayiche dél .

1.6.2 Caractrisation de la réeponse impulsionnelle du canal par le sous-espace bruit

Etablissons maintenant le lien entre le sous-espace btait&onse impulsionnelle du caddl(k) }o<k<r-
On note d’abord que pour = 1,-,d’, on a :Cyul = HyHZu} + o2u® = o?ul, ce qui équivaut a

écrire
W) Hy =0, k=1,-,d. (1.11)
Définissons le vecteudi par
h(0)
he | (1.12)
h(L)
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et partitionons le vecteulz en N sous-vecteur de dimensign

.uz(N —1)

Le produit(uz)HHN obéit a l'identité structurelle suivante (voir [64] podémonstration)
() Hy =0"U;, k=1,-,d, (1.13)
ouU, est une matrice de dimensigh + 1)p x d ayant une structure de Sylvestre, donnée par
uf(0) o uf(N-1) 0
Ui = : (1.14)
0 wp(0) o w(N 1)
D'aprés (1.11) et (1.13@’U; = 0, k = 1,--,d’, ou d’'une maniére équivalente’’t4, = 0, k =
1,--,d’, ce qui donne
Uin=o0 (1.15)
avecd = U1 Uy ---Uy].
Montrons maintenant que I'équation (1.15) caractériegfaton bi-univoque (a une constante multi-
plicative pres) la réponse impulsionnelle du canal espntée par le vectelr. En effet, soith’ =

' (0) W' (1)T---1'(L)T)T un vecteur appartenant au noyau droittd¥, par conséquerit’’ 14} =
0, k=1, d dotuwtH'y =0, k=1,-,d, avec

h'(0) --- h'(L) 0
Hy = )
0 h'(0) --- h/(L)
on obtient ainsi
UfH'y = 0.

CommeU, génere le complément orthogonal de raidg ), alors rangé€H’ ) C rangéH ). D’apres

le Theoreme?2 présenté dans [64], 'image dd’y est incluse dans I'imag#ly si et seulement si

h’ = rh, r est une constante scalaire non-nulle donnée. En d’autmeetde noyau droit des est

de dimension un. Noter que la constante non-nuliest une indétermination inhérente aux systémes
d’identification aveugle SIMO, utilisant des statistiquessecond ordre [1].

1.6.3 Algorithme d’identification. Considéerations pratiques

En pratique, la matrice d’autocorrélation de I'équatibr8) est remplacée par sa version échantillonnée,
obtenue a partir de la sequenfeey (¢) bo<:<x—1 (K étant le nombre d’échantillons), en utilisant un es-
timateur standard

1 K-1
Cy =+ ; xy(H)xR (). (1.16)
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En théorie (en utilisant des statistiques exactes), lanalyoit de la matricé/” dans I'equation (1.15)
est de dimension un. En pratique, les erreurs d’estimatitervienant lors du calcul d€ et de ses
vecteurs propres, font q@é est une matrice & rang colonne plein. On approxime alorsylaindroit de
U™ (& une constante multiplicative prés) en minimisant afe quadratique’ Qz, avecQ def uutt,
sous la contrainte norme-unité

h = arg min(z" Qz).
[lzl]=1

L'algorithme sous-espace d'identification du canal (SStb-Space Algorithjest alors resumé comme
suit :

1. Connaissant le degré du caraét le nombre de capteugs Choisir N > L et empiler
N observations successives
x(t)
x(t—1)
xy(t)=| .

;<(t—N+1)

2. Estimer
N+K-2

Cnv== > xn(k)xi(k).

k=N-1
3. Calculerd = n—d = N(p — 1) — L et determiner les vecteurs propres Qg,
u}, k=1, d, associés a seb plus petites valeurs propres.

4. Pourk = 1,--,d’, construire les matriced;, définies en (1.14) a partir des vecteurbks
et calculer

d/
Q=> uuy. (1.17)
k=1

5. Trouverh’, vecteur propre d€, associé a sa plus petite valeur propre.

6. Partitioneth’ en(L + 1) sous-vecteurs de dimensiprt identifier la reponse impulsior]

nelle du canal

h(k) = %h’(k), k=0, L, (1.18)

our est une constante scalaire non-nulle donnée.

TaB. 1.1 —Algorithme SSA
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1.6.4 Egalisation

Une fois la réeponse impulsionnelle du canal identifieepeat récupérer le signal source en utilisant,
ici, un filtre linéairev.. du type erreur quadratique moyenne minimagnimum Mean Square Error
MMSE) ou bien du type forgage a zérdefo Forcing ZF), de sorte qué(t — 7) = v xx(t) soit une
bonne approximation d’'une réplique de retardu signal source.

Egaliseur MMSE

Considérons un égaliseur MMSE a retard {0, --,m — 1}. Tenant compte du modele de données
(1.4), on peut facilement montrer que le filtre égaliseurezpondant a la solution recherchée est donnée
par

v, = argmin E(|s(t —7) — v xn(t)[)
v

— C]—Vlgﬂ (1.19)
ou g, est un vecteur de dimensiendonné par

g E(xn(t)s*(t — 1))

= Hy(,7+1). (1.20)

Noter queHy (:, 7 + 1) désigne la(T + 1)-iéme colonne de la matricH ;. En utilisant I'expression
(1.10) deC et sachant que les colonnesdg et H; sont orthogonales, le vecteur est alors donné
par

v, = Ugdiag A\, !, -+ A HUTHN (7 + 1). (1.21)
Egaliseur ZF

Comme la matrice de filtragH 5 est a rang colonne plein, on peut alors estimer le vectauncso
s, par une simple inversion a gaucheHde; dans (1.4)

$m(t) = Hixy(t)
= sp(t) + HE by (1),

ou

Y = (H{HY) HY
= HEUdiag(\ — o)7L, -, (g — o) " HUE, (1.22)

Chaque ligne € {1,-,m} deré constitue un filtre égaliseur dit a forcage a zéro (tkorce les ISI a
s'annuler) de retard = ¢ — 1 et qui a pour expression

v, = Ugdiag((A\1 — O'g)_l, oo (Mg — 0%)_1)U£IHN(:,7' +1). (1.23)
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Noter que le term&  diag((A\; —o2) 7L, -+, (Ag—07) ~1)UH n'est autre que la matrice pseudo-inverse
de la matrice d’autocorrélation d’ebruHNHﬁ. En effet, tenant compte de (1.9) et de (1.10) on aura
alors

= def
Cy = Cy-oil,

= HyHY
= U,diag(\; — 02), -+ ,(A\g — 02))UH, (1.24)
or, d'apres (1.20) et (1.23), le filtre égaliseur aura pour expression

v, = Ctg,. (1.25)

Remarques

— Ilest anoter que dans le cas d’un canal non-bruife 0), les expressions des égaliseurs MMSE
et ZF sont identiques.

— Afin d’éviter une inversion matricielle lors d’'une imphentation, il est préférable d'utiliser les
expressions (1.21) et (1.23). Les vecteurs propres et learggpropres sont déja obtenus lors de
I'étape identification. La variance du bruit peut étreraée comme suit

1
o} = > A (1.26)

1.6.5 Simulations et discussion

On donne ici quelques exemples de simulations pour illusé® performances de I'algorithme
présenté préecedemment. De méme, on fera quelques eotaines sur des éventuelles faiblesses de
cet algorithme en particulier, et ceux des systemes diiigation / €galisation aveugle en générale.

Evaluation des performances

On considere un canal SIMQ & 1,p = 3 etL = 4), dont Les ccefficients sont générés aléatoirement
selon une distribution gaussiénne complexe. Le signaitcée est une séquence iid, appartenant a un al-
phabet fini de phase et d’amplitude a quatre états QANK) & Ae’?, A € {—1,1} etd {%, %})3.
Comme indice de performance, on estime I'erreur quadratmayennellean Square ErrgrMSE) par

| Kart
MSE = — > st —7) = vExn ()P,

t=T1
moyenné sut 00 réalisations indépendantes. étant une estimation échantillonnée (obtenue a paetir
K échantillons) du filtre égaliseur, (obtenu a partir de statistiques exactes). Le MSE est cdrrma
MSE optimale

1-gfCy'g,, égaliseur MMSE,

MSE,,: = E (|s(t — 7) — v xn(1)]?) = =\ 2
pt (‘ ( ) N( )’ ) Uggf (Cﬁ) gr, égaliseur ZF.

3Ici, le symbolej désigne un nombre complexe tel gife= —1.
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De méme, pour permettre I'évaluation de I'algorithmédeétermination (1.18% est levée en estimant

la constante par

r = argmin|h’ — oh|?
(6%

hfh’

[l

Le rapport signal a bruitSignal to Noise RaticSNR) est donné par SNR —20 log(oy).

10

—— MMSE, 1=0.

- —%— ZF,1=0.
_ M — B - MSE_, 1=0, (MMSE).
S ~ < . —%— MSE__, 1=0, (ZF).
o —30 \ﬂ '~ opt
n N ’I\ —v— MMSE, t=L.
= Yo NG —e— ZF,1=L.
\9\\ \ﬁ\\ -4 -MSE_ =L,
N
50l '~y N | -+ MSE_ =L
<« N op
\\
~
_70 L L L L
0 10 20 30 40 50
SNR (dB)

FiG. 1.4 —Performances de I'algorithme sous-espace

Dans la Fig. 1.4, le MSE est représenté en fonction du SN&, pn nombre d’échantillon&” = 500. On
remarque qu'il y a une baisse en performance (par rapport3i,)y), chose qui est di a la procedure
aveugle d’estimation du canal.

Robustesse aux erreurs d’'estimation de I'ordre du canal

La Fig. 1.5 illustre I'inconvénient majeur de I'approcheus-espace, a savoir sa sensibilité aux er-
reurs d'estimation de I'ordre du canal (et par conséquent, de la dimension du sous-espace signal
d = N + L (resp. sous-espace brult = n — d = N(p — 1) — L)), qui n'est pas toujours bien
définP. Ce qui perturbe et dégrade énormément les performateseséthodes type sous-espace [58].
En pratique, au lieu d’estimer I'ordre du canal il est préférable d’estimer directement la dimension
du sous-espace signal via des criteres de la théorierderbnation, en I'occurrence le critere AIC [7, 8]

“Rappelons, que cette indétermination est un problémérém aux systémes d'identification aveugle SIMO utittsges

statistiques du second ordre [1]. Voir aussi discussiafessous.
SEn général, on estime la borne supérieure de I'ordre aalc&’est pourquoi, on étudie en général, la robustesse

erreurs de surestimation de I'ordre du cahal
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SNR= 20 dB.

—»— MMSE, 1=0.

—¥— ZF,1=0.

-8 - |\/|SEOp , 7=0, (MMSE).
C—— MSEopt, 1=0, (ZF).
—— MMSE, 1=L.

—e— ZF,1=L.

B - W A — - AR - | - g - MSEOpt, 1=L, (MMSE).
-25} L : ' o {1 —+— MSEOpt’ =L, (ZF)

t

MSE (dB)

- ¢ —4— ¢ 44— € —<

_35 L L L L
4 6 8 10 12 14
Over—estimated order

FiGc. 1.5 —Dégradation des performances de I'algorithme sous-espgquand I'ordre du canal est sur-
estinme (I'ordre exacte L=4)

(Akaike’s Information theoretic Criterjaou le critere MDL [67, 69] Minimum Description Lengh

~

d = argmin Cr(k),

0<k<n—1
n NI/ (n—k) (n—k)K
—2log (%) +2k(2n — k), critere AIC,
Cr(k) = AR ik X
no =k (kK
—log | ZrErt—r + 1k(2n — k) log(K), critere MDL,
n—k Zi:k+1 Ai
oU A, A9, - -+, A\, SONt des estimés des valeurs propres de la matrice d’atétatmn donnée par (1.16),

K étant le nombre d’échantillons.

Complexité de calcul

L'algorithme présenté précédemment est destin@y bi@endu, a un schéma de traitement en bloc
des données qui nécessite une décomposition en valegdisres Singular Value Decomposition
SVD) ou une décomposition en valeur propEggen Value DecompositioiiEVD). Le colt de calcul
(nombre d’opérations) d’'une SVD (ou EVD), relativemetavé (de I'ordre deO(n?) opérationsn
étant la dimension du vecteur de données), ce qui coeatitusérieux obstacle pour un traitement en
temps réel, comme dans le cas de canaux variables dangis, teinune poursuite du sous-espace signal
et/ou du sous-espace bruit s'avere nécessaire. On yetremlittérature un nombre assez important de
contributions qui y traite de ce probleme [5,6,9-11, 2128353, 73,87, 88]. En général on y développe
des approches adaptatives de poursuite de sous-espactuny@ot de calcul de I'ordre d@(nd?)
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ou O(nd) (d étant la dimension du sous-espace). Néanmoins, celaffiepsis a réduire le colt de
calcul total de la procedure d'identification / égalisatiaveugle. En effet, I'étape d'optimisation de
l'identification / égalisation canal s’avérer aussi mise, en terme de complexité de calcul, que celle de
I'estimation du sous-espace. C’est ainsi qu’on y trouvesdafittérature pas mal de méthodes (autre que
I'approche sous-espace) [38, 39, 54-57, 86], qui y vont dansens, a savoir proposer des algorithmes
adaptatifs d’identification / égalisation aveugle du setordre, dont le colt de calcul globale est moyen
ou faible (de I'ordre deD(n?) ou O(nd)). Une grande partie de ces algorithme utilise des schémas
adaptatifs classiques du type moindres carrés recyResursive Least-SquareBLS) ou moindres
carrés moyend.gast Mean SquaretMS). De telles approches souffrent d'un inconvénientaide, a
savoir une convergence tres lente.

Ind éterminations

A linverse d’un schéma classique d'identification / égalion, dans un schéma aveugle, il est im-
possible d'identifier enti€rement un systéeme liné&ite), dans le cas ou son entrég) est inconnue et
vis vers ca. Cette observation vient du fait qu’on peutteswne infinité de modelgd’(z),s’(¢)) dont
la sortie coincide avec celle dél(z),s(t)). En effet, soientl’(z) = H(z)R ets'(t) = R~ !s(t), oUR
est une matrice non-singuliere (on peut consid&etomme étant le produit d'une matrice diagonale
non-singuliere et une matrice de permutation). Il estrctians ce cas, quél(z)|s(t) = [H'(2)]s'(¢)
et par conséquert(z) (resp.s(t¢)) est identifiable & une matrice constante non-singulges. Ces
indéterminations présentent un handicape de taille djdafa mise en ceuvre pratique d’algorithmes
d’identification / égalisation totalement aveugle. En caumications numériques, ces indéterminations
peuvent étre plus ou moins compensés par I'utilisatianmddulations differentielles [66], ou par I'in-
troduction d'une certaine forme d’information additioleeCe qui équivaut a introduire une séquence
d’apprentissage tres courte. Ce genre de méthodes duitexp des criteres d'identification / égalisation
aveugle et des informations issues de symbolgwriai connus) forment ce qui est appelé méthodes
d’identification / égalisation semi-aveugle [25].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons d’abord donné un bref his®sqr I'eévolution des recherches dans le
domaine de l'identification / €galisation aveugle, sulvirg: description générale du probleme d'identifi-
cation / égalisation aveugle des canaux de transmissimérngue. Nous avons présenté le modele du ca-
nal de transmission. Il s’agit d’'un canal MIMO a réponsiisionnelle finie causal et stable. De méme,
nous avons présenté une description du modele de demuienous avons adopté. La construction de
ce modele fait apparaitre une matrice de filtrage qui déples coefficients du canal et qui possede une
structure de Sylvestre dont les propriétés sont exgdsifpour développer des schémas d'identification /
égalisation aveugle. Et afin que le lecteur se familianisx des techniques d'identification / égalisation
aveugle, nous avons présenté un exemple illustratfortéais classique, d'identification / égalisation
aveugle a savoir la méthode sous-espace [64]. De mértte nsethode illustre bien les deux problemes
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fondamentaux que nous traitons dans ce travail. Il s’agitad®bustesse des méthodes d’'égalisation
aveugle vis a vis de la surestimation de 'ordre du canatatestnission et de leur complexité numérique.
Ces deux aspects feront I'objet de la suite de ce travalil.
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Chapitre 2

Quelques nethodes d’identification /
egalisation aveugles robustes aux erreurs
de surestimation de 'ordre du canal

2.1 Introduction

Comme il a été montré au chapitre 1, outre leur colit deutdlevé, I'inconvénient majeur des
méthodes type sous-espace (comme c’est d'ailleurs leatadaplus part des méthodes d'identification
/ égalisation aveugle), est leur sensibilité aux errg@rsurestimation de I'ordre du canal. Par ailleurs,
de considérables efforts de recherche ont été déplafiéd d'y remédier a cette carence. On y trouve
des approches qui tentent d’améliorer les techniquesiniason de I'ordre du canal [35, 45, 59], alors
gue d’autres se fixent pour objectif le développement daigaes d’identification / égalisation aveugle
robustes aux erreurs de surestimation de I'ordre du canaB[34, 36—-39, 43, 44,54-57,70-72,75, 76,
80, 84-86], parmi lesquelles nous allons présenter gaslgaes, dont la mise en ceuvre est relativement
simple, tout en ayant un codt de calcul moyen ou faible.

2.2 Methode de la pediction linéaire

La méthode de la prediction linéairkifear Prediction Algorithm LPA) a été présentée pour la
premiere fois, dans un contexte de diversité spatio-teeile (cas SIMO), par D. Slock [72]. Elle a été
ensuite raffinée et étendue au cas MIMO (voir [2,44] pangde). Depuis, un grand nombre de variantes
a été proposées [37, 39, 55, 56, 70]. Il est montré dahgye la méthode LPA est relativement robuste
aux erreurs de surestimation de I'ordre du canal. Nouseptéss ici I'algorithme proposé par X. Liet H.
Fan [55], dans le cas d’'un canal SIMO. Le choix de cet algamithest motivé par le fait qu'il est simple
a mettre en ceuvre. Il permet une égalisation directeaad€pntrolé du canal. De méme, il présente une
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version adaptative a faible codt de calcul. Il s'agit, slam premier temps, d’estimer un égaliseur ZF a
retard nulvgf via une prédiction linéaire, pour ainsi en déduire dgaliseurs MMSE et ZF a retards
non-nuls & partir de.

2.2.1 [Efinitions et notations

Soienta € N* etJ, la matrice définie par

01,4-1 0 ,
def 7 , Sla > 27
Jo = | P Oa—l,l (21)
0, Sia =1,
ou I est la matrice identité de dimensignx j.
Si, par convention on pose
V=1, et J;' =3 aecN* (2.2)
alors, les matrices d’autocorrélation du vectewt(t) sont données par
Cry = Blxn(t+k)xR(t), keZ
= HyJEHI 16235 01,. (2.3)
La partie signal de&C v, est alors définie par
Cni ¥ BEEn(t+RRE®), kez
= HyJFHLE
= CN,k_Ul%J]JCV(gIIM (2.4)
avec
XN (t) =xn(t) — bn(t) = Hysp(t). (2.5)

Remarquer que souvefity o et Cy o sont notées simplement p@ry et C v, respectivement.

2.2.2 Egaliseurs ZF et MMSE

Rappelons que I'expression d’'un égaliseur ZF d'un canslGBh retardr (voir paragraphe 1.6) est
donnée par
vil = CTHN(, 7 +1). (2.6)

Pourr = 0, I'égaliseur ZF a retard zéro est alors donné par
vl = CLB(O)" 01y (2.7)
commeH v =1 01x(a—q)] " il S'en suit que

Cn.vil = HyIHIvV

= HN(:>T+ 1)7

36



Chapitre 2 : Quelques méthodes d’identification / égatiseaveugles robustes aux erreurs de
surestimation de 'ordre du canal

d’ou, v/ s’exprime aussi par
vl = CHCy v, (2.8)

de méme, le filtre égaliseur MMSE du canal SIMO de I'equafil.19) s’exprime aussi par
vimse = CYHN(, T+ 1)
= CJ_VléNﬂ-V(Z)f.
2.2.3 Egalisation aveugle

Pour estimelvgf (et par conséquemif etv"%¢), on aura besoin d'estime® v eth(0). Cy sera
obtenu par débruitage dey . Pour estimeh(0), nous adopterons une approche de prédiction linéaire.
Considérons le probleme de la prédiction linéaire autiv

minJ(P),
p (2.9)
{ J(P) = E(|E®)]?),
(t) étant I'erreur de la prédiction, donnée par
N—1
gty = x(t)— Ppx(t — k)
k=1
= [, —PJRN(?) (2.10)

ol k() est le signal reu débruite, iR(t) = x(t) — b(t) = r_, h(k)s(t — k), etxy(t) est le vecteur
de données, donné par I'equation (2.5). Les matigs 1 < k < N — 1, de dimensiom x p, sont les
ccefficients du filtre de la prédictidd = [P --- Py _1].

Théoreme2.1 Supposons que les conditions de I'hy@si(H1) sont \erifiees et queV > L. SiP,,;
est une solution optimale du praihe (2.9), alors

I, —PouHy = [h(0) Opy(a—1)l, (2.11)
Emin(t) = h(0)s(?). (2.12)

Démonstration : voir Annexe A.

Pour calculer le filtre de la prédiction linéaik,,;, on exploite le fait ques(t) est orthogonal &(t —
k), k>1,ie.:E(s(t)X"(t — k) =0), k> 1.En effet, dapres (2.12)

E(Enin(t)XR_1(t = 1)) = h(0)E(s(t)X_1 (1)) = 0. (2.13)

D’autre part, d'apres (2.10) et (2.13)

E@Emin(DXN_1(t 1)) = E([Ip — Popt]

X %, 1)
)~(N_1(7f - 1)
= é/ - PoptéN—l =0,
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avec
& E&ORY_,(t 1) = Cn(Lipp+1:n).

D’ou I'expression
_ OV O#
Py =C'CY_;.

Pour estimeh(0), multiplions d’abord I'equation (2.11) p&l 4, ce qui donne (vu la structure Sylvestre
deHy)
I, =P 1Cx = [h(0)h™(0) 0y (np)). (2.14)

Sion tronque les — p derniéres colonnes du systéme (2.14), on obtient

DY, —P,C" =h(0)h(0), (2.15)

avec
" EEyOFRE (1) = Cn(, 1 p). (2.16)

Alors, h(0) correspond (& une constante multiplicative scalaire ndie prés) au vecteur propre domi-
nant de la matric®. Evidemmentygf peut étre calculé en utilisant (2.7), ou encore plus sament,
en tenant compte de (2.14)§f s’exprime aussi par
1 H
af — 1, —P

Voo = opt

H
Ol )

h(0).
En supposant que l'ordre du canal et la variance du brﬁmonnus ou estimés via un critere du type

AIC ou MDL, et la relation (1.26) respectivement, I'algtiite d’'égalisation en schéma bloc est resumé
dans la TABLE.2.1.

Cy =+ xn(k)xi(k), (K : nombre d’échantillons
Cnr = Lot xn(k)x(k —7)

Cy =Cy-o0il,

Cn, =Cn,—0dldy®I,

C’ =Cny(1:p,p+1:n)

Cn_1 :éN(p+1:n,p—|—1:n)

P, =CC¥_,

D =1, —Py]Cn(:1:p)

h = vecteur propre dominant da

vgf = W L, —P] "1, (& une constante multiplicative scalaire non-nulle préls
v/ = éﬁ,é]\/ﬁvgf

vmmse  — G Cy vl

TAB. 2.1 —Algorithme dégalisation aveugle de typeédiction lirtaire
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2.2.4 Implementation adaptative

Comme il apparait au paragraphe précédant (voir TABLE, Zimplémentation en bloc de 'algo-
rithme d’égalisation nécessite un calcul explicite d@psaudo-inverse de la matrice d’autocorrélation
débruiteeC v et/ou de I'inverse de la matrice d’autocorrélatiény, ce gui est excessivement colteux.
Dans ce qui suit, nous allons présenter une implémentatiaptative de I'algorithme, basée sur la tech-
nigue du gradient descendant et qui permettra une estimegursive du filtre égaliseur, ayant une
complexité de calcul relativement faible (de I'ordre@én?) opérations par itération).

Du moment que le gradient d&P) est donné par

vJ(P) = -[1, —P|C”,
C" L BEyOXN (1) =Cn(p+1:n),
alors,P . (t) est mis a jour comme suit
Popt(t) = Pop(t —1) = pVJI(Pope(t — 1))
= Pop(t—1) +p[l, —Pop(t— 1)]6”/7

ol 1 > 0 est le pas d’adaptation, Si la matri€¥” est remplacée par sa valeur instantanée avec des
signaux regus bruités, i.eC"” ~ xy(t)xi_,(t — 1), on aura finalement alors

Popi(t) = Pop(t —1) + pe(t)xpy_,(t — 1),
e(t) = [Mp —Pop(t = Dxn(t).
La matriceC” (t) donnée par (2.16) est estimée récursivement (avec gieasi recus bruités) par
C"(t) = BC"(t — 1) + xn (1)x" (2),
( étant le facteur d’oubli. La mise a jour d@(¢) est alors donnée par
D(t) = fD(t — 1) + e(t)x ().
Montrons maintenant que I'égaliseur ZF a retardon-nul, donné par (2.8), peut étre estimé par une
prédiction linéaire. Considérons le probleme de kdmfion linéaire suivant
minJ'(Q),
J'(Q) = E(|E'®)I),

€'(t) étant I'erreur de la prédiction, donnée par

(2.17)

Et)=%n(t—7)— QxRN (1),

Q est une matrice de projection de dimensior n. Dans ce cas on a le résultat suivant

Théoreme2.2 Si Q,,; est la solution optimale du probie (2.17), alors €galiseur ZFa retard 7 de
(2.8), est donaé en fonction de égaliseur ZFa retard £ro par

z
Vf—f = Qoptvof
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Démonstration : voir Annexe A
Comme le gradient dd’(Q) est donné pak.J'(Q) = —CN,T + CnQ, alors le filtreQ,,: est mis a
jour comme suit

Qopt(t) = Qopt(t - 1) - /‘/VJ/(Qopt(t - 1))
Qopt(t - 1) + //(CN,T - éNQopt(t - 1))7

ou ' > 0 est le pas d’adaptation. Si les matri€@s etéNJ sont remplacées par leurs valeurs instan-
tanées avec des signaux regus bruités, @g:,~ xy(t)xi(t) et Cx, ~ xn(t)xR(t — 7), on obtient
alors

Qopt(t) = Qopt(t - 1) + N/XN(t)E/H(t)a
et) = xn(t—1)—QL(t—1)xn(®).

La version adaptative de I'algorithme d’égalisation dstsadonnée par la TABLE 2.2. Noter que le colt
globale de cette implémentation est de I'ordreiti@?) par itération.

e(t) =M —Popl(t=1xn(t)

Popt(t) =Pou(t —1)+pet)xT_(t—1)

D(t)  =pD(t—1)+e(t)x"(1)

h(t) = vecteur propre dominant da(¢)

ng(t) = m I, — Pg,t(t)} " h(t), (& une constante multiplicative scalaire non-nulle pres)
et)  =xn(t—1)— [Qoplt — 1)]"xn(?)

Qopt(t) = Qope(t — 1) + p'xn ()™ (1)

v (1) = Qon(t)v ()

TAB. 2.2 —Algorithme adaptatif cégalisation aveugle de typedgatiction lirgaire

2.3 Methode desgaliseurs mutuellement eferences

Cette méthode introduite dans [38] pour le cas SIMO, estirectement un ensemble d’'égaliseurs
ZF dits mutuellement référencés. L'existance de tglaliseurs releve de celle de l'inverse a gauche
(pseudo-inverse) de la matrice de filtraBey, lorsque celle-ci est a rang-colonne plein. En effet, en
I'absence du bruitl§(¢) = 0) on a

HYxn (t) = sin(t).

Il est clair que lgjéme vecteur-ligne de la matriché, 1 <4 < m, est un égaliseur ZF associé au retard
T =i+ 1. La méthode des égaliseurs mutuellement référemdatuglly Referenced EqualizeSIRE)
exploite cette diversité de retard afin de permettre urimaton de I'ensemble des pseudo-inverses du
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canal. L'idée de la méthode MRE est alors la suivante. {dénsns les égaliseurs Z¥, et v, de
retardr et + 1 respectivement, en I'absence du bruit on a

vixn(t) = s(t—71),
VA xn(t) = s(t—r-1),
il en découle
vixn(t) = v xn(t+1), 0<7<m -2, (2.18)

ou les sorties des égaliseurs sont dites réféerent@es a I'autre. Il est montré dans [38], que les— 1
relations (2.18) suffisent pour que les filtrgg v, -+, v.,,—1 Soient des égaliseurs ZF. Nous avons alors
le theoréme suivant

Théoreme2.3 Soientvg, vy, -+, v,,_1 m vecteurs @rifiant (2.18) pour tout. Dans ce cas on a
) VIHy =71,,, 00V def [vo, V1, -, Vin—1] €tr est une constante scalaire. Ce @ajuivauta

i) vixy(t)=rs(t—7), 0<7<m— 1.

Démonstration : voir Annexe A
En pratique (en présence du bruit additii(t) # 0), on estime la matricd de facon a ce qu’elle soit
solution du probleme d’optimisation sous contrainte aoiv

min J(V), J(V) = E(|le(t)]?),

c(V)=o (2.19)
Ef(t) = [Im—l Om—l,l] VHXN(t) — [Om—l,l Im—l] VHXN(t + 1)

La contrainteC(V) = 0, peut &tre quadratique (e.g(V) = tracd VZV) — 1) ou linéaire (e.g.
C(V) = tracUHV) — 1, ol U € C™™ est une matrice arbitraire), son role n'est pas seulement
d’éviter la solution trivialeV = 0, mais aussi d'éviter qu¥ soit une matrice deblocage, c’est a dire
satisfaisantV’H = 0, qui correspond & = 0. Dans [38] des contraintes linéaires et quadratiques
sont considérées pour garder la procedure de minimisatissi simple que possible. Les differents choix
de contraintes correspondent a differentes implénientaet differentes performances de I'algorithme
MRE.

2.3.1 Solution asymptotique du criere MRE

Dans I'equation (2.19), le critere MRE est présentéagn tjue probleme d’optimisation de matrice.
Néanmoins, un formalisme permettant de le transformemegorobleme d’optimisation de vecteur sim-
plifiera énormément les développements algébriquéescaitera le coté algorithmique. Si on considere
le vecteurv = ve V), le lemme suivant [38] donne alors une expression simplépmretion dev, du
critere MRE de I'équation (2.19).

Lemme2.1 SoientCyo = E(xy(t)xk(t)) et Cy1 = E(xn(t + 1)xE(t)) les matrices d’auto-
corrélation d’ordre 2ro et un respectivement du vecteur obgety;(¢). Notons parC la matrice de
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dimensionnm x nm, donrée par

Cno -C{, O 0
—Cn1 2Cnp
C= 0 0
: 2Cnyo —-CJ,
| 0 0 —-Cn1 Cnp

Dans ce cas la fonction €0 .J (V) de I'équation (2.19) est aussi doge par

ouv =veqV) (veq-) étant 'opérateur de vecteurisation-colonne d’'une matrice).

Démonstration : voir Annexe A
Il s’en suit alors que la solution du probleme (2.19), damgds ou la contrainte est quadratique, est
donnée par

Vopt = arg min viCyv.
Ivi=1

Il est bien évident que,,, n'est autre que le vecteur propre a norme unité, assoleiglus petite valeur
propre de la matric€.

Dans le cas ou la contrainte est linéaire, résoudre lel@nee (2.19) revient a minimiser(v) sous une
contrainteu’’ v = 1, ollu = veqU). La solution, bien connue a ce probléme, est alors dopaée

Clu
Vopt = ———.
or uC-1lu

L'algorithme d’égalisation MRE en schéma bloc est rééyrar la TABLE 2.3.

Crno =+ S5 2 xn(k)xR(k), (K : nombre d’echantillons

Cva = & Liow xv(k)xf(k — 1)
C  =diagl,2,---,2,1)®Cno—Jpn1®Cny—J,1 @ CH,
vecteur propre mineur d€, (cas d’'une contrainte quadratique)
Vopt = Cc-lu s . s,
o1y (cas d’'une contrainte linéaire)
Vopt = vec! (Vopt)

TAB. 2.3 —Algorithme dégalisation aveugle de type MRE

2.3.2 Implementation adaptative

Pour une implémentation adaptative de I'algorithme MREsieurs schémas peuvent étre adoptés.
On se contentera ici de donner une solution présentée[8@hdasée sur la technique du gradient avec

42



Chapitre 2 : Quelques méthodes d’identification / égatiseaveugles robustes aux erreurs de
surestimation de I'ordre du canal

contrainte quadratique ou linéaire, cette approche estigas moins coliteuses en terme de complexité
de calcul. Sachant que le gradient.l&V') est donné par
0J(V)

VI(V) = =

VI [0mm—1,1 Ly 1]") [Ty 0p—11]

—Cn,oV [0p—11 Lno1]") 0m—1,1 L],

(CnoV L1 0p11]"
—~(CNaV [Ln1 0p1a]”

—Cn -1V

si V(t) est une estimation de la matrice d’égalisation a l'instamlors en approximant la corrélation
E(xn(t+a)xn(t+3)) par savaleur instantanée, i.B(xy (t+a)xB (t+8)) ~ xny(t+a)xB(t+ ),
on obtient alors I'expression suivante du gradient

VJ(V(t)) = XN(t)é'H(t) [Im—l Om_171] — XN(t + 1)€H(t) [Om_171 Im—l] s

avec

Ef(t) = [Im—l Om—l,l] VH(t)XN(t) — [Om—l,l Im—l] VH(t)XN(t + 1)

Si u est le pas d’adaptation, la matrice d’égalisaf\(r) est alors mise & jour comme suit

V() = V(t—1)-pVJ(V(t - 1)),

Vi(t) ”YE ;H, (cas d’'une contrainte quadratique)

Vijt) = {Y()’ (Z 7 (1 D , (cas d’une contrainte linéaire)
bl 1= j

La version adaptative de I'algorithme d’égalisation MREE &ors donné par la TABLE 2.4. Noter que le
co(t global de cette implémentation est de I'ordredenn) opérations par itération.

E/(t) == [Im—l Om—l,l] VH(t - I)XN(t — 1) — [Om—l,l Im—l] VH(t - I)XN(t)
V(t) = V(t — 1) — ,u(xN(t — 1)€/(t)H [Im—l Om_171]
—xn(t)e' ()7 [0m—1.1 Ln-1])
Vi) = ”z(t)”, (cas d’'une contrainte quadratique)
‘/74 t ) .7 j 171 . . .
Vii(t) = ) () (‘Z ‘])_ (1 ) , (cas d’'une contrainte linéaire)
s 1 = j =

TAB. 2.4 —Algorithme adaptatif cBgalisation aveugle de type MRE

2.4 Methode des matrices d’autocorelation décakes

Dans cette technique, proposée par H. Gazzaih [88, 34]* pour le cas SIMO, on démontre qu’on
peut extraire un égaliseur ZF a retards {0, --,m — 2}, du noyau d’une certaine matrice construite a

ICette technique est souvent désignée par I'achronyme/G Rl fait référence a ses auteurs Gazzah, Regalia, &let
Abed-Meraim.
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partir des matrices d’autocorrélation d’'ordreet ~ + 1 respectivement, du vecteur de donnges).

En effet, siN > L la partie signal de la matrice d’autocorrélati@y ; = Cyy. — 071, ® J% =
HyJEHI k€ Z (voir définitions dans les équations (2.3) et (2.4)) et omatrice & rang déficient,
i.e., ranKCy ) = m — k. Soit null(Cy ) = {z € C" : 2”Cyy, = 0}, k € {0,--,;m — 1}, un sous
espace vectoriel de dimensian- m + k£ (noyau gauche déMk). Dans ce cas, on a le résultat suivant

Théoreme2.4 SoientM; € C*(n=m+7) ot My, € C*(n—m+7+1) deux bases orthonormales de
null,(Cy.,) et null(Cy.,1) respectivement, @@; < MZCy (M, une matrice de dimensiofm —
m+ 1) X (n —m + 7+ 1). On supposéV > L. Dans ce cas, il existe un vecteur complexede
dimensionn — m + 7 + 1, tel que

Qv, =0, (2.20)
si et seulement sy, = Myv’. est unégaliseur ZF de retard du syseme (1.4).

Démonstration : voir Annexe A
Reste maintenant a choisir le meilleur filivé, correspondant a I'égaliseur, et qui appartient au noyau
droit de la matric; du Théoreme 2.4. Ce noyau étant un sous-espace vedéfiel par nul} (Q;) =
{z € C»™*7+1 . Qiz = 0}, de dimensiori = dim(null,.(Q1)) = max{n —2m + 7+ 1,1}. SIW €
Cn—m+7+1)xl est une base du sous-espace, i@ ), alorsv,. = Wv”, ouv” est un vecteur complexe
de dimension. En utilisant le critere d’égalisation par pique (EPEqualization Peak Criterion[4],
on peut estimex” parmi les vecteurs a norme unité, de sorte que I'enexdgesortie du filtre égaliseur
appliqué au vecteur de donnéeg(t) soit maximale. i.e.,

vl = a1|“g”max E ([(MaWz)Txpn (1) %)

z||=1

= argmax 27 Qqz,
llz]|=1

Q ¥ wiMICy M,W.
Ainsi, la TABLE 2.5 résume l'algorithme d’égalisation rpa méthode des matrices d’autocorrélation
décalées.

2.5 Meéthodes d’optimisation sous contraintes

A l'origine, ces méthodes ont été développées pourpteblemes liés au traitement d’antennes
(formateurs de voies de Capon et a réponse sans distasianiance minimaleMinimum Variance
Distorsionless ResponsklVDR) [48]. Par la suite, elles ont été adoptées a aestproblemes en com-
munications numériques multiutilisateurs (égalisatioulticanaux, récepteurs du ty@ode Division
Multiple AccessCDMA) [47,79, 80, 86]. L'idée de cette technique (en églon) est de minimiser la
variance a la sortie de I'égaliseur sous certaines cobésappropriées. Le rble de ces contraintes n'est
pas seulement d'éviter des solutions triviales, maisialesgarantir que la composante désirée du signal
recu ne sera pas annulée. Pour la suite de ce paragrapbepposera qu’on est dans un cas SIMO. On
présentera deux approches proposées par M. K. TsatsahiXe [80, 86].
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Cn.o = LS 2xn(k)xK (k), (K : nombre d'échantillons
Cno = Cp — 071, (o} estimée a partir de (1.25)

Cn - = & iy xn (k)x(k = 7) = 6333 ® 1,

Cn a1 = % Cicner xn(k)xp(k -7 —1) -6 @ 1,
(U,E1, V) =svdCy.,)

M; =Ui(;,m—7+4+1:n)

(Us,Es, V2) =svd(Cuy,r41)

M, =Us(;,m—7:n)

Q = M Cy oM,

(U3, E3,V3) =svd Q)

l = max{n —2m + 7+ 1,1}

\4% =ViGt,n—Il—-m+7+2:n—m+7+1)

Q- = WHIMECy oMW

v = vecteur propre dominant dg-

v, = MyWv/, & une constante multiplicative scalaire non-nulle prés

TaB. 2.5 —Algorithme dégalisation aveugle par la @éthode des matrices d’autocéfation cecakes

2.5.1 Algorithme de Capon

Soitv, € C", un égaliseur a retard du systéme (1.4), i.exZxy(t) = 5(t — 7). Dans ce cas,
le principe du MVDR est adapté a I'égalisation, en le sfanmant en probléeme d’optimisation sous
contraint, i.e.

min J(v;),
S, 707) (2.21)
J(v;) = E(vHxn(t)) = v Cyv-,
ou Cy est la matrice d’autocorrélation associée au vecteurod@&esx v (¢) et qui est donnée par les
équations (1.8) et (1.9%, étant le vecteur donné par (1.20) et qui désigre ka1)—iéme colonne de la
matrice de filtragdd y donnée par (1.7). La solution du probleme (2.21) est baemuae, que I'on peut

obtenir en utilisant les multiplieurs de Lagrange [63]

. Cy's
= arg min VfCNVT = N ST

opt
-1 _
vig, =1 gch gr

vr

Noter que d’apres [70], de meilleurs performances sorgral#s en choisissante {L,--, N — 1}. Le
vecteur

[ O(T—L)le
h(L)

gr =
h(0)

L O(v—r—1)px1 |

45



Chapitre 2 : Quelques méthodes d’identification / égatiseaveugles robustes aux erreurs de
surestimation de I'ordre du canal

peut étre alors linéairement parametré en fonctionadeficients du canal. En effet, soiedt, et P,
deux matrices de dimensionsx a etn x (L + 1)p respectivement, définies par

0 0 1
1 0
A, = :
0
I 0 -+ 0|

O(r—Lypx(L+1)p
Pr = ALty ’

ON—r—1)px(L+1)p

et h étant le vecteur donné par (1.12), contenant les coefficdun canal. Dans ce cas, le vecteur
s’exprime par
g, = P-h,

d'ou, le vecteun?" aura pour expression

ot Cy'P:h
" hIPICYP.h

La variance minimale a la sortie de I'eégaliseur est alansrie par
J(h) = J(v?®") = (WPIC P h)~".

Le principe de I'égaliseur de Capon est d’estimer le vackede facon a maximiser I'eénergie du signal
désiré a la sortie de I'égaliseur apres suppressisnrderféerences. i.e.,

h,, = argmax J (h) = argmin hH’PZCR/LPTh.
[h)l=1 [h)=1

Il est demontré dans [86], qu’'a fort SNIR,,; converge veré/ | h||. Ainsi, la TABLE 2.6 résume l'algo-
rithme d’égalisation de Capon.

Cy =+ i 2 xn(k)xt(k), (K : nombre d’échantillors
A =PICyP;
h,,: = vecteur propre mineur d&

Opt _ CX]L’)T hopt

VT T R Ao

TAB. 2.6 —Algorithme dégalisation de Capan

2.5.2 Egalisation par annulateurs de lobes secondairesegéralisee

Une autre technique semblable a celle de Capon (voir pgshgr2.5.1), inspirée elle aussi d'une
technique de traitement d’antennes, connue sous le nontatieur de voies par annulateurs de lobes
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secondaires généralisBé€neralized Sidelobe Cancelle3SC). Considérons le probleme d’optimisation
suivant

min J(v,),
Prvr=u (2.22)
J(v-) = E(lvi'xn (t)]*) = vi'Cnvr,

ou le vecteuru est un vecteur a determiner. Noter que la contrainte da@g)(garantit aussi la non-
suppression de la composante désirée du signal recufdEn e

vilg = vHP h =uh = constante

D’une maniere analogue que pour I'algorithme de Capormr pariagraphe 2.5.1), la solution du probleme
(2.22) est donnée par

v = C P (PECYP,)
Dans ce cas la variance minimale de la sortie de I'eégalissudonnée par
J(h) = J(v#) = (PTCP,) .
CommeJ (h) dépend du parameétre la aussi la méme idée du min/max est applicable. i.e.,

U,y = arg max uH(PZCJQIPT)_lu = arg min uHPZC]QIPTu.
[[ul|=1 [[ul|=1

La TABLE 2.7 résume l'algorithme d'égalisation du type GS

Cy =+ i 2 xn(k)xi(k), (K : nombre d’échantillors
A =PICyP;
u,,r = vecteur propre mineur d&

¢ _ -
v = C P A gy

TAB. 2.7 —Algorithme dégalisation du type GSC

2.5.3 Implementation adaptative

On présentera ici deux implémentations adaptatives algdfithme d’égalisation GSC (décrit au
paragraphe 2.5.2). L'une basée sur la méthode du grastisctiastique, qui fut adoptée la premiere fois
pour ce genre de probleme par O. L. Frost [31]. L'avantageate approche est, sans conteste, son
faible colt de calcul (de I'ordre d@(n(L + 1)p) opérations par itération), tandis que son principal
inconvénient est sa faible vitesse de convergence. Eabtisée sur la méthode des moindres carrés
récursive Recursive Least SquarglLS) qui est relativement colteuse, est nettement rapide
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Adaptation via la méthode du gradient
Le lagrangien relatif au probleme (2.22) est explicitetrdomné par
£(vr, A u) = vICnv, + M (Plv, —u) + (v P, —u)A, (2.23)

ou le vecteur\ correspond au multiplieur de Lagrange. En dérivant pgoogtpaux variables -, A etu
respectivement, on obtient les expressions suivantesrddiegts del

Vv £(ve, A u) = ;V—%{ = Cpyv, + P, (2.24)
Val(ve, A u) = ;\—SH =Plyv, —u, (2.25)
Vul(vr,Au) = 8(1—%{ = - (2.26)

Le but est de minimiseg par rapport & et de le maximiser par rapportig ce qui donne les mises a
jour suivantes pouv.. etu respectivement

Vr(t) = VT(t - 1) - ILLVTVVT'Q(VT(t - 1)7 }‘(t - 1)7 u(t - 1))7 (227)
Q) = ult—1) + padI(t — DVul(vo(t — 1), At — 1), u(t — 1), (2.28)
u(t)

@)’
u(t)u’(t)
it = 1 -

( ) (L-‘rl)p uH(t)u(t)
L'utilisation du projecteull1(¢) dans (2.28) intervient pour simplifier I'expressionwlg), son introduc-
tion n'affecte en rien les performances de I'égaliseurniise a jour finale des équations est obtenue en
remplacant les gradients (2.24) et (2.26) dans les &ns(R.27) et (2.28) respectivement. On determine
le vecteur (¢ — 1) en forgant la contraint®X v, (t) = u(t — 1) pour chaque itération (voir aussi [31]).
Si la matrice d’autocorrélatiof y est approximée par sa valeur instantanée, €g:,~ xy (t)x(t),
on arrivera en définitif aux récursions suivantes

v (t) = (I, —PPL) (vo(t — 1) — py, xn (xR (V- (t — 1)) + Pru(t — 1),
ut) = u(t—1)+ ’;VTH(t — DPT (v xn(OxF () v (t = 1) = vo(t = 1))

u

La TABLE 2.8 resume la version adaptative, basée sur thode du gradient, de I'algorithme d’égalisation
du GSC. Noter que le colt global de cette implémentatibdeordre deO(n(L + 1)p) opérations par
itération.

Adaptation via la méthode RLS

Certes, I'implémentation présentée a la TABLE 2.8afible complexité de calcul (de I'ordre de
O(n(L + 1)p) opérations par itération), néanmoins sa vitesse deetgence est faible aussi. On peut 'y
remédier a cette situation, moyennant un colt de calaglimportant, mais nettement inférieur a celui
de l'implémentation présentée au paragraphe 2.5.2¢ encréduisant le colt de calcul de la matrice
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vi(t) = (I, — PP (ve(t — 1) — pv, xn(O)xB () v, (t — 1)) + Pru(t — 1)

= u(t — 1) + L= T0(t = DPT (pv, xn (0)xF (v, (= 1) = v, (t - 1))
ii(t)

~ TaOT a0

() =Tty — wrgmum

TAB. 2.8 —Algorithme dégalisation adaptative du type GSCétinode du gradient)

Cj' dans limplementation de la TABLE 2.7 et qui est de I'ordee@(n?), a0(n?). Ce qui donne un
codt global deD(n?), du moment que la matricA = P2 CP. (voir TABLE 2.7) est de dimension
(L+1)p x (L + 1)p, donc sa décomposition en valeurs propres/vecteurs ggarson inversion ont
une complexité de calcul de I'ordre d#(L + 1)3p?®) seulement. Comme la matrice d’autocorrélation
peut étre estimée récursivement g (t) = BCy(t — 1) + xy(¢)xL(¢), ol 3 est un facteur d'oubli,
par application du lemme d’inversion matricielle [46], arraalors

CH() = O3 =1 =¥y (),

Cy' (t — 1)xn(t)

By/1+ S BCy (¢t - Dxn(t)

La TABLE 2.9 résume la version adaptative, basée sur thode RLS, de 'algorithme d'égalisation du
GSC. Noter que le coit global de cette implémentation e$bddre deO(n?) opérations par itération.

Cyl(t—1)xn (¢

yo = ﬁ¢1+;xNﬁEt>cilj<vt(—)1)xN<t>
Cy'(t) =3Cy'(t—1) —y(t)y"(t)
Alt)  =PICY ()P,

u(t) = vecteur propre mineur d&(t)
v.(t)  =CyOP-ATN(t)u(t)

TAB. 2.9 —Algorithme dégalisation adaptative du type GSC&tnode RLS)

2.6 Meéthode sous-espace robuste

Cette approche proposée par A. Goroklebal. [43], est une version robuste de la méthode sous-
espace décrite au paragraphe 1.6 (voir aussi [64]). Satedse aux erreurs de surestimation de 'ordre
du canal est due au fait qu'elle permet conjointement deati&t I'ordre du systeme et de l'identifier.
Rappelons tout d'abord un résultat de base de la méthageespace, qui se resume dans le lemme
suivant (voir [64] pour la démonstration) :

Lemme2.2 Soienth(z) eth’(z) deux fonctions de transfert de syistes SIMO-FIR, de dimensipn« 1
et d'ordre L et I respectivement. i.eb(z) = S°5_ h(k)z % eth/(z) = 3L W (k)z~*, Hy etH),
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sont les matrices de filtrage correspondant aux fonctlang eth’(z) respectivement (voiréfinitions du
paragraphe 1.5). Dans ce cas, padir > L' > L, les sous-espaces vectoriérgrés par les colonnes des
matricesH;, et Hy coincident, si et seulement &i\(z) = r(z)h(z), ol r(z) est un polydme scalaire
de degésL’ — L.

Notons pat(z) la fonction de transfert du vrai systeniela valeur exacte de son ordrelétsa valeur es-
timée. Dans ce cas, Bl, est une base orthonormale du sous-espace bruit de la ndifridecorrélation
Cy associée au vecteur de donn&ggt) (voir équations (1.4), (1.8) et (1.9)), et si I'ordre du ahest
connu avec exactitude, i.d.] = L alors la fonctionh(z) est identifiable via I’équatioMfHN = 0,
qui équivaut zh? @;/h = 0, ouh étant le vecteur donné par (1.12), contenant les cceffsctncanal,
Q,, étant la matrice donnée par (1.17) (ici I'indi¢é fait réference a I'utilisation de I'ordre estimé du
canal), et qui est construite a partir des colonnes de laigedl,. En pratique, on estimk en mini-
misant la forme quadratique” Q;/h sous des contraintes, qui peuvent &tre linéaires ou gtiqdes
(voir I'algorithme du paragraphe 1.6 et [64] pour plus d&ad§). Dans ce qui suit on aura besoin de plu-
sieurs estimations indépendantes du canal. Chose quigrgpabtenir en utilisant difféerentes contraintes
linéaires pour résoudre le probleme de minimisatiomasuti

h*) = arg min 770z
b};{zzak
-1
b
_ Qb g, (2.29
kaQL/ bk

ou b, est un vecteur-colonne &, un scalaire non-nuk,. étant le nombre d’estimations indépendantes
deh.

2.6.1 <lection de I'ordre du canal

Si le niveau du bruit est relativement faible, il s’en suitd@pres leLemme2.2, que les differentes
estimées dé(z), par la méthode sous-espace, satisfetdht(z) ~ r®)(2)h(z), 1 < k < n,, les
polyndmes(¥)(z) prennent des valeurs arbitraires. Dans le cag’od L, les polyndmes(*) (=) sont de
degré zéro et les estimé$®) (z) tendent toutes veris(z) & une constante multiplicative arbitraire pres.
Ceci s’explique aussi par le fait que le noyau de la mat@e est un sous-espace de dimension un,
généré pah. Comme tous lea*) appartiennent au noya@;,, quando? — 0 ou K — +oo (K étant
le nombre d'échantillons), ce qui méne & conclure quesdancas tous leR(*) sont des estimations
consistantes d. Si L’ < L ou L’ > L (qui est frequemment le cas), les estimationsh(*)(z) deh(z)
sont alors difféerentes, du moment que les polyndrifeéz) sont differents et dependent des réalisations
du bruit. Ce qu'on peut aussi expliquer par le fait quelL’si< L alors la matriceQ;, est de rang
plein, donc pour differentes contraintbgh = 0 on aura des estimationsg®) differentes, et dans le cas
L' > L, la matrice@Q;, est a rang déficient et son noyau est de dimension L + 1, avec la présence
du bruit, pour des contraintes linéaires differentes lotient des estimations differentes HeDonc, si
on considere la fonctio;,(h(), .-, h("<)) comme étant une mesure de la proximité des estimations
h(*) pour differentes valeurs d&/, e.g., poum, = 2, on peut prendre comme mesure de la proximité
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la corrélation normalisée (cosinus de I'angle entre deenteurs) deh®) et h(?), alors on sélectionne
I'ordre du canal en choisissant la valeurecorrespondant & la valeur maximale®g (b)), - h(7)).

2.6.2 Algorithme

Pour simplifier, considérons seulement le gas= 2. Choisissons d'abord des contraintes telles que
bih # 0. Une solution & ce probléme consiste a partitioblgr = [U (0)--- UZ(N — 1)]7, vu la
structure particuliere de la matrice de filtrafey, 'equationU"H y = 0 implique U (0)h(0) = 0 et
UH (N — 1)h(L) = 0. Comme les noyaux d&l,(0)U# (0) et U,(N — 1)U (N — 1) sont des sous-
espaces de dimension un, il s’en suit @féh(0) # 0 etgl’h(L) # 0, olig; etgs sont les vecteurs
propres des noyaux dg,(0)UH (0) et Uy (N — 1)U (N — 1) respectivement. Les contraintbs et
b, sont alors données pan = [gl 01.,.]7 etby = [01x,. gJ]7. Si on adopte comme mesure
de la proximite des estimatiois?) et h(® leur corrélation normalisée, alors la TABLE 2.10 résume
I'algorithme sous-espace robustopust Subspace Fitting AlgorithiRSFA) comme suit :

1. Spécifier les valeurs minimale et maximale possibld. deotéesl,,;, et L,,q.. respec-
tivement.

2. PourL = L., calculerCy, son sous-espace brdif, et former la matriceQy, ..
(comme indiqué dans I'algorithme du paragraphe 1.6).

3. Calculerg; etg, (comme indiqué précédemment).

4. Pourl’ = Lyyin : Linax
— Calculerb; = [g] 01,r]", by = [01y, g5]7, b = Q7 'b; et
h® = 9/ 'by, 0 Q. estle(L’ + 1)p x (L' + 1)p bloc supérieur d@y,,.., i.e.,
Qp =9r,..(1:(L+1p,1: (L +1)p).

— Calculer
[fl(l)]Hﬁ@)‘

D (bW h®) = fl(2)H'

o

5. Sélectionner l'ordre optimal,,; = argmax Dy, (h("), h(®) et prendreh™ qui lui
L/

correspond comme estimation e

TAB. 2.10 —Algorithme RSFA

2.7 Meéthode de la &composition en produit exérieur

Comme on a pu constater au paragraphe 2.2, l'algorithme EepAse d’abord sur une estimation
de I'élement matricieh(0) de la réponse impulsionnelle du canal, via une décomniposite I'équation
(2.15). Dans le cas dui(0) est faible (ce qui est généralement le cas), les effetsultidi de la longueur
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finie des données, rendent cette approche inefficace. @aestle but de pallier a cette carence que Z.
Ding [26,27] proposa une approche, basée sur les stagstidiordre deux, et qui permet une formulation
des coefficients du canal sous forme d'un produit extérigfou le nom d’'algorithme de décomposition
en produit extérieur@Quter-Product Decomposition Algorithf@PDA).

2.7.1 Produit exérieur

Définissons, dans le cas d’un canal MIMO, la matrice blookghsuivante, de dimensidgi.+1)p x
(L+ N)gq

[ H(0) HQ) - HIZ) 0 - 0]

2 Hfl) H?2) - 0 1 |

| H(L) o0 0 0 |

il s’en suit que
[ i H(k)H (k) PO H(BH(E + 1T - HO)H(L)T ]
S HRH(E—DF Sr H(hH(E+ D" - HOH(L)H!
HHT = | SrLH(EH(E—2)7 Y, HHE-2)7 . HRQH@)Y | (2.30)

_ﬁ<L>H<o>H ﬁ(L)H(l)H ﬁ(L)H(L)H_

En utilisant la matrice de décalage définie par I'equatid 1), on obtient

I, HHII P T =

(L+1)p (L+1)p
[ i H(kH(R)! i HRH(E+ DT - HOH(L)T 0]
YroHEHE -1 S HMHEY - HQHE@)Y o
: : : : (2.31)
H(L)H(1)H H(L)H(2)" - H(LH@L)T o
|0 0 0 0 |
En soustriant I'équation (2.31) de I'équation (2.30),alrient
A = HHH_J(_LpH)pHHH[J(_ﬁrl)p]T
| HOH(0)Y HOHDT - HOH(L)H |
| HOH@O)" HOBEL)T - HOH(L)?
_H(L)H(O)H H(L)ﬁ(l)H H(L)H(L)? ]
1) ]
H(1
= : H(0)" H(1)Y H(L)"
| H(L) |
= HH"Y,
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ou H est la matrice contenant les coefficients du canal, défamie p

H(L)
La matriceA constitue alors, ce qui est app@®duit exérieur des parameétres de la matrice caHal

Une matrice(L + 1)p x ¢ dont les colonnes constituent les vecteurs propreA derrespondant a ses
plus grandes valeurs propres, donne une estimatid daine matriceg x ¢ non-singuliére pres.

2.7.2 Algorithme

Le point crucial lors du développement de I'algorithme @stpouvoir estimer le produit matriciel
HH a partir des statistiques du second ordre des signaus.r&won adopte les notations et les
définitions données dans les paragraphes 1.5 et 2.2.1, @#rd compte du fait qu€; ; = 0, pour
l7j| > LetC; _; = C{{J il sera alors facile de vérifier que la matrice d’autoetation C vy du vecteur
de données v (t) s’écrit comme suit

Cio Cii -~ Ciz O 0
Cfl Cio Cii - Cip O 0
0
Cno = : C,; | =HyHY +03I, (232
ci}, :
0
: : : Cﬂ Cio Ci
I 0 0 C{{,L C{{,l Cio |
et que
CL(]—O'ng Cl,l CI,L 0 .- 0
C C 0 N (
c 4 bt b2 _ | =HHL (2.33)
Cy O --- 0 --- --- 0

Noter queH y est une matrice a rang-colonne plein, alors I'égalii@amie est vérifiee
HY(HyHY)#Hy =14,
ce qui méne a déduire une estimatiorfdé{’’ & partir de
C(Cyo—oiL,)*c? = HHERMEyBADFHyHY
= HH".

Ainsi la TABLE 2.11 résume l'algorithme OPDA.
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Pourr =0 - -L, calculerCy , = + S5 x(k)x (k — 7).
Former les matrice€ v o etC d’apres les relations (2.32) et (2.33) respectivement.

CalculerA = C(Cy,o — opL)#C =3 ) C(Cno — pL)#CH (I f Ly T

Les colonnes de la matridd correspondent ag vecteurs propres dominants de la ma-
trice A.

P w0 b P

TAB. 2.11 —Algorithme OPDA

2.8 Methode de lissage au sens des moindres casr

Comme pour la techniqgue OPDA (voir paragraphe 2.7), la igciende lissage au sens des moindres
carrés [Least Square SmoothingSS), proposée par L. Tong et Q. Zhao [75], estime la répompul-
sionnelle du canal SIMO apres I'avoir exprimer sous forrium goroduit extérieur. On montre dans [75]
gue l'approche LSS est applicable au cas déterministd higss qu'au cas stochastique. Dans le cas
déterministe I'nypothese qui stipule que les signauwntiée sont temporellement blancs peut étre re-
laxer. Un autre avantage de cette approche, c’est qu’eflagiad’estimer conjointement le canal et son
ordre, ce qui lui procure une certaine robustesse vis aedeteurs de surestimation de I'ordre. De méme
une implémentation adaptative efficace a été propasé tk cas déterministe [76]. Nous présentons ici
la version stochastique dans le cas d’'un canal SIMO.

2.8.1 Filtre de lissage

L'idée de base du lissage consiste a concevoir un estimété&aire du vecteur des signaux recus
actuels a partir de données passés et futures. Commenabord par former les vecteurs de données
recus actuels, futures et passés

x(t) ] [ x(t+L) | [ x(t— L/ —1) |
x(t) © xe=1) x/ (1) & X+ L=1) | P (t) % x(t—L'—2)
i ;‘(t - L) | i ;<(t +1) | i ;<(t —ar/) |

ou L’ est la taille de la fenétre d’observation, choisie supég aL. D’apres les relations d’entrée/sortie
du modele de données (voir équations (1.4), (1.5) e}) 106 obtient

x*(t) = xp4a(t)

= Hpygisper(t) +brga(t), (2.34)
xI(t) = xp(t+1)

= Hpspip(t+L)+bp(t+L), (2.35)
xP(t) = xp(t—L'—1)

— Hpspip(t—L —1)+by(t—L —1). (2.36)
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Le principe du lissage au sens des moindres carrés esintbede vecteurx®(t) a partir des vecteurs

x/ (t) etxP(t). SoitB,,, = | BS , BP

opt  Bopt ] le filtre d’estimation linéaire donné par

Bopi = arg min E(lle®)I?),

2.3
ety =xspy_p | W ] (237

La solution du probléme (2.37) est alors donnée par
ngt = Mfczfl; ngt = Mpczlla

ou

Cr € Blxy(t)xi)
= HpHY + 08,
My = B(xp(t— L)xgh(1)
= HpynJHP,
M, = B(xp(txfit— L -1)
= Hy.J,HY,
I, = [()LXL’ I ]’
O +nyxrr Ow+1yxL
T, = [O(L’-i-l)xL O/41)x1 ]
I Orxr

L'erreur d’estimation est alors donnée par
Emin(t) = x"(t) — Bl (t) — B, xP(2),

tenant compte de (2.35) et de (2.36), on obtient

xU(t) = Bl Hpyspp(t+L)+Bh,Hyspp(t— L' —1)
+emin(t) + Bl br (¢ + L) + B2 b (t — L' — 1). (2.38)

D’autre part, si on partitione la matrice de filtrage blocgpide H;., , (voir équation (1.7)) telle que

Hyo=|F F 7',
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les blocsF’ € CL'+pxL /" o ¢(L'+1)pxL ot F ¢ CL'+1px(L'=L+1) gont alors donnés comme suit

h(0) h(L—1)
0 :
0
- 0 0 -
o ... 0o ]
f// — 0
h(L)
: 0
| h(1) h(L) |
[ h(L) 0 0 |
h(0 0
£ _ | nO |
0 h(L)
L0 0 h) |
il s'en suit que
[ s(t) ] [ st—1'—1) ] [ s(t—L) |
s(t—1 s(t—L'—2 s(t—L—1
e S e ARG
s(t—L+1) s(t—L' — L) s(t— L)
+bry1(t)
= [ Osipxry F' | sp+r(t+L0)+ [ F" Oiaypxr ] sp+r(t— L' —1)

+Fsp—ry1(t — L) + brya(t). (2.39)

En comparant (2.38) et (2.39), on en déduit

4
- Bopt

_ B/

Emin(t) = Fsp_r41(t — L) + by (t) b (t+ L) br(t—L —1).

2.8.2 Algorithme pour I'estimation du canal et la detection de son ordre

Soit § la matrice de dimensiofL’ + 1)p x (L’ + 1)p, définie par

def

T = Elemin(t)eh, ) — o1y — 03BouBL, = FF1,
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vu la structure deF, il est clair queF est une matrice a rang déficient, i.e., reggk= (L' — L + 1).
Par conséquent, le noyau ei.e., nul(F) = {z € CX+YP : Fz = 0} est un sous-espace vectoriel de
dimensiond = (L' +1)p — (I’ — L +1). soit U € CZ'+Yrxd yne matrice dont les colonnes forment
une base orthonormale de @), par conséquer§U = 0, ce qui implique

UZF =o0. (2.40)

Si on partitionne la matric®J en L’ + 1 blocs dep lignes et def colonnes, i.e.,

U:[UT(O) ur) --- UT(L’)]T,
alors d’apres (2.40) on a I'équivalence suivante
[ h(L) o 0 |
ut(0) UM(1) - U | h(0) O -0
0 h(L)
| o 0 h)
)
ufh = o, (2.41)
avec } _ _ -
U0) U®1) o U —k) h(L)
St — :U(l) :U(2) :U(L’—k‘+1) - fl(L—l) (2.42)
U(k) Uk+1) --- UL h(0)

En d'autres termes, les coefficients du canal vérifierquaion linéaire homogéne (2.41). Reste a
démontrer que la solution de (2.41) est unigue a une catestaultiplicative non-nulle pres. Or le
théoréme suivant (voir [75] pour la démonstration) npesmettra d’établir un algorithme qui joint a
I'estimation du canal la détection de son ordre.

Théoreme2.5 Soit s, la matrice definie dans (2.42) pouw < k < L’. L'équation lireaire homogne
Uz =0, zeChtr, (2.43)

admet une solution non-triviale unique dans le casko= L, cette solution correspond au coefficients
du canalh (& une constante multiplicative scalaire non-nullegy, i.e.,

z = rh,

ol r est une constante scalaire non-nulle déeanDans le casiok # L, I'équation (2.43) n'admet que
des solutions triviales.

La TABLE 2.12 résume l'algorithme LSS.
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Cr = LSl =L (k)x¥ (k), (K :Nombre d'echantillons
My = % Yichr xp(k — L)x) (k)
M, = LS xp g (k)x (k — L~ 1)
B, =[ myc; Mcpt |
Emin (1) =xp41(t — L") — Bopt ii:g/)_ oL — 1) ]
& = % S5 emin(k)ell,, (k) — 0311141, — 07 Bop B,
(E,%,V) =svd3)
n' = (L' +1)p
For k=0,--,L' —1:
d =L —-k+2
| U(0)
U = :
U(L)
= }i(:, d :n')
[ U) U Ul -k |
U(l) U(2) UL —k+1)
M =
U(k) Ukk+1) - U(L)
2, = a‘|rg”ngn<uu£fzu2> '
end
L = arg]:nin(\lﬂkHZkHQ)
h = z; (aune constante multiplicative scalaire non-nulle pres

TAB. 2.12 —Algorithme LSS
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2.9 Complexit€ de calcul

Dans ce paragraphe, nous présentons une comparaison rdpkexites de calcul des differentes
approches exposées ci-dessus (voir TABLE 2.13), dansI8Idd40. Le nombre d'opérations donné pour
chaque implémentation, correspond au nombre de muliptics complexes des étapes prépondérantes
de I'algorithme. Pour les implémentations adaptatives0lit de calcul donné correspond au nombre de
multiplications complexes par itération. Pour la versadiaptative de I'algorithme GSC, le colt de calcul
donné par la TABLE 2.13 correspond a sa version via la oukthilu gradient.

Nombre total de multiplications Nombre de multiplications
Algorithme complexes complexes par iteration
(implémentation en blgc (impleémentation adaptatiye
SSA (K 4+ d+ 1)n? + dd'n? + O(n3) + O(n?)
LPA 3+ (2K +d+p+1)n? —(2d +p —3)np 3n? 4+ 4pn + O(p?)
+dp? + p + O(n3) + O(p?)
MRE (2K + d?*)n? + nd + O(d*n?) 6nd
GRDA (BK +d)n? + (d? + d')n + 40(n3) + O(d"?)
Capon Kn?+n'n+ (n'+1)n' +0(n3) + O(n3)
GSC Kn?+n/n+ 0(n3) +20(n"?) (n' +2)n +n"?
RSFA | (K +d+1)n?+ (2(L+1) +dd)n?+ 3(L + 1)n’
+p?d' + O(n?) + (L +1)0O(n3) + 20(p?)
OPDA (K +2n' +d+ 1)n* +20(n?) + O(n"?)
LSS 2K(2n 4 p)(n+p) + (N 4+ 4)n3 + (5p + d + 1)n?
+p(2p + 1)n 4+ 20((n + p)?) + O(n?3)

TAB. 2.13 —Comparaison des €us de calcul

On rappelle que :
e K estle nombre d’échantillons utilisés pour estimer lasistiques.

e n = Np est la taille du vecteur de donnéeg (¢), ou N est la taille de la fenétre d’observationget
est le nombre de capteurs.

e d = N + L estladimension du sous-espace sighadtant I'ordre du canal de transmission.
e d' = n — d estla dimension du sous-espace bruit.

e n' = (L + 1)p est la dimension du vecteur qui contient les coefficientsadéponse impulsionnelle
du canal de transmission.

2.10 Simulations

Dans ce paragraphe, nous présentons quelques exemplasuthtion afin d'évaluer et de comparer
les performances des differentes approches déjamigese Comme pour les expérimentations présentées

59



Chapitre 2 : Quelques méthodes d’identification / égatiseaveugles robustes aux erreurs de
surestimation de I'ordre du canal

au paragraphe 1.6.5, on considéere un canal SIM& (1,p = 3 et L = 3), dont Les ccefficients sont
générés aléatoirement selon une distribution genss ‘complexe. Le signal d’entrée est une séquence
iid, appartenant a un alphabet fini de phase et d'amplitudpiatre états QAM4. Comme indice de
performance, on estime I'erreur quadratique moyeiviheah Square ErragrMSE) par

1 K+7+1

MSE = — > st —7) = vExn ()P,

t=T1

moyenné sut 00 réalisations indépendantes. étant une estimation échantillonnée (obtenue a petir
K échantillons) du filtre égalisewt. (obtenu a partir de statistiques exactes). Noter que éarasld’'une
égalisation indirecte (comme c’est le cas des algorithR®eEA, OPDA et LSS), et aprés estimation des
coefficients du canal, on calcul le filtre égaliseuren utilisant, respectivement, I'expression (1.21) dans
le cas d’'une égalisation MMSE, et I'expression (1.23) dartas d'une égalisation ZF. Le rapport signal
a bruit (SNR : Signal to Noise Ration) est défini par SNR-20log (o).

La Fig. 2.1 compare les performances des differentes appsoproposées. Les courbes représentent

—+— MRE
—%— GRDA
—B— LPA
—A— OPDA
—b— RSFA
—6— GSC

MSE (dB)

0 10 20 30 40 50
SNR (dB)

FiG. 2.1 —Comparaison des performances dgmliseurs

le MSE estimé en fonction du SNR, pour un nombre d’écHansl X' = 500 et une fenétre d’ob-
servation de largeulV = 6. On prend un retard d’égalisation = 4 (du moment que de meilleurs
performances sont obtenues en choisissatans{L, L+1,--- , N — 1}, voir [70] pour plus de détails).
Pour les approches LPA, RSFA, OPDA et LSS, nous avons m@éesians la Fig. 2.1 les performances
de I'égaliseur MMSE (des résultats semblables sont cigiera I'aide de I'eégaliseur ZF). Comme on
peut I'observer, 'approche MRE donne de meilleurs peremmoes pour un fort SNR. Tandis que pour
un faible SNR, les algorithmes RSFA et OPDA donnent de megleésultats que les autres.

Dans la Fig 2.2, on donne une comparaison des complexitealdel pour les differentes approches
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Number of complex multiplications

0 Ill...-

MRE LSS GRDA LPA RSFA OPDA SSA GSC
Algorithm

FiG. 2.2 —Comparaison des ¢us de calcul

présentées, il est claire que I'approches MRE est la mlletise, alors que les approches RSFA, OPDA,
SSA et GSC restent les moins colteuses.
La Fig. 2.1 compare la robustesse aux erreurs de suresiimddi I'ordre, des differentes approches

SNR=20 dB

y| —6— SS (MMSE)
—>— SS (ZF)
—+— MRE

—*— GRDA

—&— LPA (MMSE)
—&— LPA (ZF)
—A— OPDA (MMSE)
—— OPDA (ZF)

x| —b>— RFSA (MMSE)
—<— RFSA (ZF)
—— GSC

—%— LSS (MMSE)
—*&— |SS (ZF)

MSE (dB)

_30 1 1 1 1 1 1 1 1 1
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Over-estimated order

FiGc. 2.3 —Robustesse aux erreurs de surestimation de |'ordre, l®ekactel.=3, SNR=20 dB
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étudiées. Les courbes représentent le MSE estimé artidande I'ordre surestimé du canal (I'ordre
exacte du canal étarit=3), pour un nombre d'échantillons = 500. On voit bien que dans ces condi-
tions, les meilleurs performances sont données par Fittgoe RSFA, qui est pratiguement insensible
aux erreurs de surestimation de I'ordre du canal, vu quiiiree aussi de détecter I'ordre exacte du ca-
nal. Méme si I'algorithme LSS permet de détecter I'ordxaae du canal, néanmoins ses résultats sont
moins fiable que ceux de I'algorithme RSFA. Pour les autr@saghes (et qui n'incluent pas de proce-
dure de détection de I'ordre exacte du canal), le filtrdiégar MMSE basé sur I'approche LPA donne
de meilleurs résultats.

2.11 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rassemblé les principalesigees d'identification / égalisation aveugle
basées sur des statistiques du second ordre et qui se tvealbeistes aux erreurs de surestimation de
I'ordre du canal de transmission. Certaines de ces appsdehg. les algorithmes LPA, MRE, GRDA,
Capon et GSC) estiment directement le filtre d’égalisataars que les autres approches (e.g. les al-
gorithmes RSFA, OPDA et LSS) identifient d’abord les coedfits du canal, pour construire ensuite le
filtre d'égalisation (MMSE ou ZF). Une implémentation atktive rapide des algorithmes LPA, MRE,
Capon et GSC a été donnée. Une étude comparative, desdmalcul des implémentations en bloc et
adaptative des differentes approches étudiées a@&semqtée. Enfin, des exemples de simulation ont été
donnés pour évaluer les performances des differentbsitgues étudiées et de tester leur robustesse aux
erreurs de surestimation de I'ordre du canal.
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Chapitre 3

Egaliseur MMSE MIMO aveugle adaptatif
rapide et robuste aux erreurs de
surestimation de 'ordre du canal

3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous développons un algorithme d'&galis adaptatif aveugle du second ordre,
qui présente deux avantages majeurs a savoir, une rebasiax erreurs de surestimation de I'ordre et un
faible colit de calcul. Plus précisément, il sera quastioine nouvelle technigue MMSE d’égalisation
directe de systemes MIMO a réponse impulsionnelle fiay@nt une complexité de calcul de I'ordre
de O(gnd) (¢ étant le nombre de sourcesa dimension du vecteur de donnéesida dimension du
sous-espace signal) et une faible sensibilité aux erginmodélisation du canal. On montre que les
colonnes du filtre égaliseur matriciel a retard zéro ajgranent, simultanément, au sous-espace signal
et au noyau d’'une matrice issue de la troncature de la matt@eocorrélation. Cette propriété nous
conduit a concevoir une méthode simple pour I'estimadarfiltre égaliseur, aprés minimisation d’'une
certaine forme quadratiqgue soumise a des contraintesapigopriees. On présente une implémentation
adaptative rapide de ce nouvel algorithme, incluant unegshare a deux étapes qui nous permet de com-
penser la baisse des performances comparées au cas ngheaet de choisir des retards d’'égalisation
non-nuls. De méme, on effectue une analyse asymptoticgipatormances de notre méthode, qui abou-
tit a la détermination de I'expression théorique cadsant la baisse en performances due au processus
aveugle d'égalisation.
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3.2 Deéveloppement de l'algorithme

3.2.1 Egaliseur MMSE

Considérons le modele de données du canal MIMO décpaagraphe 1.5. Tenant compte des hy-
potheses faites sur ce modele, I'expression de la matiégmlisation MMSE aretard (- € {0,1,--- ,m—
1}) est alors donnée par

V., = argminE(||s(t — 1) — Vxn()|?)
v
= C'G,, (3.1)

ou Cy est la matrice d’autocorrélation donnée par les éqoat{t.8) et (1.9)(G, est une matrice x ¢
donnée par
def H
G, = Exny(t)s’(t—1))

= HquT,q,q(m—T—1)7 (32)

J j k1 €st une matrice de troncation définie comme suit

Tiks = | e |- (3.3)

Noter queH N T 4r¢,4(m—r—1) d€Signe une sous-matrice Hey donnée par les vecteurs-colonne dont les
indices appartiennent a l'intervalleq + 1, --, (7 + 1)q]. Des équations (3.1), (1.9) et (3.2) et en utilisant
le lemme d’inversion matricielle [46], on arrive aussi @Bmer la matricéV . par

VT = HNVT7

ou'V est une matricé x ¢ donnée par

_ 1 1 )
Ve=— <1d - U—g(agld +H{Hy) 1H]HVHN> T graam-r-1)-

Il est claire que les colonnes du filtre matriciel MMSE. appartiennent asous-espace signdl.e.
rangéH v )), alors on peut écrire

V,=WV,, (3.4)

ou W est une matrice x d dont les colonnes forment une base orthnormale du sousespmal (il
existe une matric® de dimension! x d telle queW = HyP) etV est une matrice x q.
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3.2.2 Egalisation aveugle

Notre objectif ici est d'arriver a une estimation aveugéel'égaliseur MMSE a retard zénd,. Des
equations (3.1), (3.2), (3.3) and (3.4), on peut éc¥ige= WV, avec

CyWV, = _ . (3.5)

Si on trongue lep premieres lignes du systeme (3.5), on obtient alors
TV, =0, (3.6)
ou T est une matricén — p) x d donnée par
T € CW (3.7)
C = Cnlp+1:n:) = J}n poCn. (3.8)

La matriceC est une sous-matrice @& donnée par ses — p derniéres lignes. L'équation (3.6) montre
que les colonnes d¥, appartiennent au noyau droit & (null,(T) = {z € C% : Tz = 0}). Inver-
sement, on peut établir que I'équation (3.6) caraaté&dliss facon bi-univoque I'égaliseur MMSE a retard
zéro. Dans ce cas on a le résultat suivant

Théoreme3.1 Tenant compte des hypettes ci-dessus et pol¥ > ¢L + 1 la solution de lequation
homogne
TV =0, (3.9

soumisa la contrainte
rank(V) = ¢, (3.10)

est unique et corresporall’ égaliseur MMSE @siré @ une matrice; x ¢ non-singulere pes), i.e.,
V = ViR, (3.11)
R est une matrice x ¢ inversible donge.

Démonstration : voir Annexe A

3.2.3 Implementation
Le cas SIMO

Dans le cas SIMOg( = 1), La matriceV est remplacée par le vecteide dimensioni et I'equation
(3.9) est résolue simplement au sens des moindres cao@Escontrainte norme unité

¥ = argmin 2" Qz, (3.12)
l[zll=1
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ou Q est une matricéd x d) définie par

QY rHT. (3.13)

D’apres (3.4) et (3.11), on obtient alors le vecteur &gali MMSEv, = rv, ol r est une constante
scalaire non-nulle donnée etest un vecteur de dimensiendonné par

v =W¥. (3.14)

La TABLE 3.1 résume l'implémentation en schéma bloc dégbrithme d’égalisation MMSE aveugle
pour le cas SIMO. Le colit de calcul de cette impléementatisinde I'ordre dé K + d)n? + (d — p +
)nd — pd® + O(dn?) + O(d?).

= LS 2N ()% (1), (K : Nombre d'échantillons

= eigdCy, d), (extrait lesd principaux vecteurs propres @&y )
=Cn(p+1:n,:)W

=THT

= vecteur propre mineur d@

=Wv

crerel
z

TAB. 3.1 —Algorithme dégalisation MMSE aveugle pour un canal SIMO

Le cas MIMO
Dans ce cas, il serait plus simple de remplacer le systerBe{8r I'expression équivalente suivante
(voir [19] pour plus de détails)
(I, ® T)veq'V) = 0. (3.15)
Dans cette situation, la contrainte quadratique su(‘i'ieme peut plus garantir la condition (3.10) dans

le Theoreme3.1. On y remédiera en choisissant une contrainte liaéalle que le premier blog x ¢ de
la matriceV soit triangulaire inférieur

1 - 0
\7(1 g, liq)=1| - |, (3.16)
X X 1

ce qui garantira que la matridé sera de rang colonne plein
En tenant compte de la contrainte triangulaire inféri€@r&6), I'equation (3.15) devient alors

a+ Av =0, (3.17)
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ou
v = JTveqV),
a = VeC(TJO,q,d—q)a
A = I,0M)T, (3.18)

.7 - diaqjlaj%"'vjq)v
T = Tkd-ko k=1,.,q

La solution de I'equation (3.17) est donnée par
v=_—A"a. (3.19)

La matriceV, solution de I'equation (3.9), est alors donnée Yae vec }(¥), ol v est obtenu a partir
dev en lui rajoutant des uns et des zéros a des endroits apgsqar le bias de la relation

V=TV +ved T 0,qd-q)- (3.20)

Des équations (3.4) et (3.11), on obtient la matrice diggion MMSEV, = VR!, ol R est une
matriceq x ¢, constante et inversible &t est une matricén x ¢) donnée par

V=WV. (3.21)

La TABLE 3.2 résume l'implémentation en schéma bloc aégbrithme d’égalisation MMSE aveugle
pour le cas MIMO. Noter que la matrice constaiteest une indétermination inhérente aux systemes

Cn = LS 2 xn(t)xR(t), (K : Nombre d’échantillons
(W,A) =eigdCy,d), (extrait lesd principaux vecteurs propres €&y )
T =Cn(p+1:n,:)W

a =veqdT(:,1:q))

A =I,®oT)T

v = —A*a

\% =vec 1 (JV) + J0,q,d—q

A% =WV

TAB. 3.2 —Algorithme dégalisation MMSE aveugle pour un canal MIMO

d’identification aveugle MIMO, utilisant des statistiquitssecond ordre [1]. En général, ces indéterminations
sont levées par I'application d’algorithmes de séparatie source. Le colt globale de cette implémentation

est de I'ordre dé K + d)n? — (p — q)nd + ¢?d®> + O(dn?) + O(¢3d®).

3.2.4 Selection du retard de Egaliseur

Il est bien connu que le choix du retard de I'égaliseur affext d’'une maniere significative les
performances de I'égalisation que se soit pour des sest&HMO ou bien MIMO. En effet les égaliseurs
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a retard non-nul donnent de meilleurs performances caespgaceux avec retard zéro [70]. A cet effet,
le vecteur spatio-temporel dans (1.4) peut étre rééoritme suit

m—1
xn(t) =D Ggs(t — k) + by (b), (3.22)
k=0

ou la matriceGy, est celle définie dans (3.2). On peut observer f@g|| < ||G1|| < -+ < ||GL|| =
1G]l = -+ = [|Gnoa et|Gy-a]| = |GN]| = - = |G
d’entrée ayant des retardstels queL < 7 < N — 1 sont multipliés par des coefficients (matriciels)

dont la norme est maximale. Par conséquent, les meilletesds d’égalisation sont ceux appartenant a

. En d’autre termes, les symboles

lintervalle [L,--, N — 1]. De méme, on peut observer que le gain en performance @disetgs dont
les retards appartiennent a l'intervalle, --, N — 1] par rapport a ceux avec des retards extrémes, i.e.,
T7=00ur =m — 1, est considérable. Alors qu'en général, cette difieeede gain devient négligeable
si on considére deux égaliseurs avec des retards arléot’ de I'intervalle[L, --, N — 1] (voir [70]). En
pratique, la recherche d’un retard d’égalisation optigi@lere une opération induisant un co(t de calcul
supplémentaire élevé et inutile. En général, on obtim bonretard d’égalisation en le choisissant dans
lintervalle [L,--, N — 1], comme c’est le cas pour nous, erg= L.

De plus, il est montré dans les paragraphes 1.6 et 3.4 quedegsus aveugle d’estimation du filtre
MMSE induit une perte en performance comparée au cas neugb Pour compenser cette perte et
du coup obtenir des égaliseurs avec des retards non-rulsutie amélioration des performances, on
propose ici une approchedauxétapespour estimer I'égaliseur MMSE aveugle. Dans la preméepé,

on estimeV, d'apres les algorithmes précédents, tandis que dansugi&me étape, on raffine cette
estimation en exploitant la connaissance a priori de l'alfgh auquel appartiennent les symbaigs.

Ce qui revient a effectuer une décision sur les symboléseyent par la suite utiliser pour ré-estimer
V.. en utilisant les équations (3.1) and (3%2)

Plus précisément, en opérant avec le filtre égalidéuie (3.21) (ou de (3.14) pour le cas SIMO) sur le
vecteur de données regy, (¢) de (1.4), on obtient alors, d’apres (3.11) et (3.4), unienadion du signal
emiss(t) = Vixy(t) = REVE xy(t), commeV{xy (t) = s(t) + €(t), olie(t) représente une erreur
d’estimation résiduelle (de la variance minimale)sde, il s’en suit

5(t) = Rfs(t) + &(1), (3.23)

ol €(t) = RHe(t). Il est clair, d’aprés (3.23), que le signal estid@) est un mélange instantané
du signal émiss(t) affecté d’un bruit additif coloré(t). Ainsi, une identification deR (i.e. lever
l'indétermination) est alors nécessaire afin d’extréérsignal original. Ceci est réalisé par application
(dans le cas d'un traitement en bloc ou bien en adaptatifyafithmes aveugles de séparation de sources
(Blind Sources SeparatioiBSS) [14, 16, 65] a la sortie de I'égaliseur (3.23), dui/une décision sur
les symboles. En ce qui nous concerne, on utilisera I'algme ACMA (Analytical Constant Modulus
Algorithm) de [81] dans le cas d'un traitement en bloc et I'algorithm€MXS (Adaptive Constant Mo-
dulus Separationde [15] (cf. TABLE 3.7) dans le cas adaptatif. Ceci est diia@uque les algorithmes

1On suppose ici qu’on utilise une modulation differentighour ainsi se débarrasser de I'indétermination de pipaisest
inhérente au probleme d’égalisation aveugle.
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du genre module constan€@nstant Modulus Algorithm<MA) ont, relativement, un faible colt de
calcul et ils sont d’'une grande efficacité pour quand il §'dg séparer des signaux (a alphabet fini) de
communications. L'algorithme aveugle d’égalisation MEI& deux étapes est resumé dans TABLE 3.1,
TABLE 3.2 et TABLE 3.3. Il en résulte alors un co(it globake(d + d + ¢)n? + Kqn — (p — ¢)nd +
?d*> + O(n3) + O(dn?) + O(¢3d®)

1. Estimers(t), en utilisantV donné par la TABLE 3.1 ou la TABLE 3.2, i.&(t) =

Vxpn(t).
2. Estimers(t) a partir du modeéle 3.23, en utilisant un algorithme BS§.(ACMA de
[81)).
3. Calculer
— G, =+ iy ()8 (¢ — 1)
-V, =Cy'G,

TaB. 3.3 —Procedure dégalisationa deuxétapes

3.2.5 Robustesse

Ici on étudiera la robustesse de I'égaliseur MMSE avepgigosé au erreurs de surestimation de
I'ordre du canal. Pour simplifier, considérons le cas SIMardre du canal est utilisé pour déterminer
le nombre de colonne$¢ = L + N de la matriceW (qui, en pratique, correspond a la dimension du
sous espace dominant de la mat@ég). Soit L’ > L l'ordre surestimé du canal, d'adl = L' + N
est le nombre de colonnes &, i.e., on considére le sous-espace généré pal’ lescteurs propres
dominant deC . On a remarqué alors, que tant que le nombre de capteauguel s'ajoute I'erreur de
surestimation de I'ordré’ — L est inférieur a la dimension du sous-espace bruitgi-e./ — L < n—d,
la résolution de (3.9) au sens des moindres carrés dormnesimation consistante de I'égaliseur MMSE.
Cette observation est justifiee par ce qui suit :

Noter qu’en utilisant I'équation (1.9), la matri€e définie par (3.8) s’exprime pat = [H’ Cy_4], ol

H’ est une matricén — p) x p. CommeC y_; est une matrice a rang plein, il s’en suit que le noyau
droit de la matriceC : null,(C) = {z € C" : Cz = 0}, est un sous-espace de dimensgioDe méme,

on peut affirmer que seulement une direction de,§Gl) appartient au sous-espace signal, du moment
que null.(C) nrangéH ) = null,(CHy) = null,(CW) (cette derniére égalité vient du fait iy
et W générent le méme sous-espace signal). D’apres la@duitheoreme 3.1, dim(null, (CW) = 1.
Soitby, - - - , b, une base de nyl(C) telle queb, appartient au sous-espace signal (i.e. réHge)). Or,

la solution de (3.9) est unique (a une constante multiflieascalaire non-nulle pres) si :

rangé W) N rangé b, - - - b,]) = rangéb,),

ce qui équivaut a
rangé W) Nnrangé[b; - - - by]) = {0}.
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Les conditions ci-dessus sont vérifiees si l'intersectilu sous-espace généré par les projections de
by, -+, b, dans le sous-espace signal et le sous-espace généréspar+ L vecteurs bruit déWV
introduit par I'erreur de surestimation de 'ordre est videl'’exception du vecteur nul). Comme ces
derniers sont introduits aléatoirement par la decontiposén valeurs / vecteurs propres@e et comme

p+ L' — L < n — d, alors on peut s’attendre a ce que cette intersection deespace soit presque tout
le temps vide.

Noter aussi que l'utilisation d'une contrainte linéairende une meilleure robustesse que celle obtenue
avec une contrainte quadratique. La raison est que la goldg (3.9) est, en général, une combinaison
linéaire de la solution désirée, (qui appartient au sous-espace signal) et des vecteursudeespace
bruit (introduit par les erreurs de surestimation de I'ejdCependant, il a été observé que pour une taille
d’échantillons finie et pour des SNRs modérés ou éldaésontribution de la solution désirgg dans
I'équation (3.9) est plus élevée que celle des vectausnds-espace bruit. Ceci est di au fait que la faible
énergie a la sortie des vecteurs du sous-espace bruit,dedeur orthogonalité avec la matrice de filtrage
du systeméH y; (c’est une propriété structurelle, indépendante dailletdes échantillons), tandis que
I'appartenance de la solution désirggau noyau de est due a la propriété de décorrélation des signaux
d’entrée, qui est asymptotiguement valide lorsque ldetaiés échantillons est large. En effet, on peut
observer (voir Fig. 3.11. du paragraphe 3.5) gu’en augmeifdla taille des échantillons), la robustesse
de I'égaliseur avec contrainte quadratique s’amélieréagon tres significative. Par conséquent, dans un
contexte ou la taille des échantillons est moyenne ouefaiesoudre (3.9) au sens des moindres carrés
Sous contrainte norme unité, mene a une solution quirippapresque tout le temps au sous-espace bruit
(i.e., la partie devy dans la solution finale devient tres faible). D’autre partrésolvant (3.9) soumise

a une contrainte linéaire (équations (3.19) et (3.2))pbtient une solution ou le facteur linéairevdge

est plus significatif (ce qui est due au fait que le vectedans (3.19) appartient a I'image de la matrice
A).

Ce raisonnement, qui toute fois n’est pas une démongtratioureuse de la robustesse, a été confirmé
par des résultats de simulation (voir I'exemple de siniofaprésenté ci-dessous, ou on peut voir que
la dégradation des performance due aux erreurs de suatistinte I'ordre du canal reste relativement
limitée).

3.3 Implémentation adaptative rapide

Dans des applications de poursuite, on est interessépagaiimation récursive a faible colit du vec-
teur égaliseur. Nous introduirons ici une implémentatolaptative rapide des algorithmes d’égalisation
aveugle proposés. La réduction du colt de calcul eiséeaen exploitant I'idée de I'approximation de
la projection [88] et la propriété du décalage-invaridas matrices d’'autocorrélation des données tem-
porelles.

La matriceC  est remplacée par son estimation récursive

Cn(t) =Y B xn(k)xR (k) = BCn(t — 1) + xn(t)xR (D), (3.24)
k=0
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ou0 < # < 1 est le facteur d’oubli. La matric8, correspondant ad vecteurs propres dominants
de la matriceCy, peut étre estimée en utilisant un algorithme rapidetiuiiegion et de suivi de sous-
espace. Dans ce travail, on utilisera 'algorithme YASEt(Another Subspace Trackgtl]. Le choix
de l'algorithme YAST est motivé par ses remarquables perdmces en poursuite comparé a d'autres
algorithmes existants de suivi de sous-espaces ayantiero@mplexité de calcul (PAST [88], OPAST
[5], .. ). La TABLE 3.4 réesume l'algorithme YAST. Noter qwec YAST, seulemen®(nd) opérations
par itération sont requises (au lieu G¢n3) pour une EVD compléte) pour I'estimation d¥ (¢). Le
vecteurx’y (t) = Cn(t — 1)xn(t) dans la TABLE 3.4 est calculé en(np) opérations, en utilisant la
propriété du décalage-invariant de la matrice d’aund@tation (voir détails dans [52]).

Par application, a I'équation (3.7), de I'approximatide la projection

Cn(t)W(t) = CN(H)W(t — 1),
qui est valide quand la matrié (¢) varie lentement dans le temps [5], on obtient
T(t) = BT(t = 1) + Ty poxn()y" (2), (3.25)

oule vecteuﬂgn_mx]v(t) est un sous-vecteur dey (¢) donné par seg: — p) derniers éléments et le
vecteury(t) = W (t — 1)xy(t) est calculé par YAST (cf. TABLE 3.4).

3.3.1 Le cas SIMO

Dans ce cas, on cherche une estimation récursive du veetéen’'équation (3.12), sachant qsre
correspond au vecteur propre de la matgeassocié a sa plus petite valeur propre, ou d’'une maniere
équivalente, au vecteur propre associé a la plus graaléenpropre de son inverseEn utilisant (3.25),
I'eéquation (3.13) est alors remplacé par la relatioruréive suivante

Q(t) = 8*Q(t — 1) = Do(t)T5 (DG (1), (3.26)

ouD(t) est une matricd x 2 donnée par

Dq(t) = [ BTHA —1)T], ,oxn(t) y(t) } : (3.27)

etT'((t) est une matricé x 2 non-singuliere donnée par

(3.28)

2
To(t) = [ 1Ty poxn @ 1 ] |

-1 0
SoitF(¢) la matriced x d, définie par

def ~_—
F(t) = Q7'(1),

2Q est une matrice singuliére dans le cas ou les statistsprisexactes. Quoi qu'il en soit, quand la mati@est estimée
a partir d’'un nombre finis d’échantillons, du fait des ersed’estimation et de I'approximation de la projectioestimé de la
matriceQ est presque tout le temps non-singuliere.
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y(t) = WH(t — 1)xy(t)

Xy (1) =Cp(t—1)xn(t)

y'(t) = WH (t — 1)x)y (t)

o(t) = (xF(t)xn(t) —yH (t)y(t)?
h(t) = Z(t — 1)y(t)

7(t) = (B +y"(t)h(t) !

Z(t) = L(2Z(t — 1) — h(t)y(t)h" (1))
alt) = x{(t)xn (1)

y"(t) = By'(t) + y(t)a(t

Cyy (1) = BxB(1)x)y () + a* (t)a(t)
b (t) =Z(t - 1)y"(t)

2 (t) = (cyy (1) — [y" (0] 71/ (2))
h'(t) =W (t) - y(1)

Z/(t) = Z(t) + " () (t) [ ()]

g(t) = " (t)y(t)o* (t)

7'(2) = o (t)y (t)o* (¢)

Z/(t) = [Z/(t), —g(t); —g" (1).7"(1)]
(6(1),A(t)) = eigg(Z/(t),1)

o(t) = b1y (1)

2(t) = drasn(t)

p(t) = |2(t)]

o(t) — oJ ANYz(1))

£(t) = o(t)0* (t)

£/(t) = £(t)(1+ p(1)) "

y" (¢) =y(H)o~(t) — £'(t)

e(t) = x(t)o~H(t) - W(t — 1)y (t)
W (t) =W(t—1)—e(t)f(t)

g/(t) = g(t) + £(1)(7"(t) — O()AB)0* (1))
Z(1) = Z/(t) + g (1)[f' ()] + £ (1) (1)

TAB. 3.4 —Algorithme YAST
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en utilisant le lemme d’inversion matricielle [46], on adoit

1
F(t) = mFE-1)+ Dr(t)Tr(t)D (1),
ouDr(t) est une matricd x 2 donnée par
1
Dr(t) = ;F(t = 1)Dq 1)

etI'r(t) est une matricé x 2 donnée par
Tr(t) = (To(t) — D (t)Dg(t)) .

L'extraction du vecteur propre dominant Bét¢) est obtenu en utilisant la méthode des puissance
Ft)v(t—1
o(t) = SOV D
[E@)v(t -1
La TABLE 3.5 résume ainsi, I'algorithme d’égalisation M0 adaptative aveugle dans le cas SIMO.
Noter que le processus tout entier requiert seulemeiitt- 5d> + d + O(nd) opérations par itération.

— Mise & jour déW () ety(t) en utilisant YAST (cf. TABLE 3.4)

X(t) =xv)ptin

RGP -1
Lo(t) —[ 10 ]
Do(t) =[ ATt -1)x(t) y(t) ]
Dr(t) = £F(t~1)Dq(1)

Lp(t) = (To(t) — DE(H)Dq(t) ™

F(t) = &F(t—1)+Dpt)Tr()DE ()
W0 = s

v(t) =W(O)w(t)

T(t) =pT{t—1)+xt)y" ()

TAB. 3.5 —Algorithme dégalisation MMSE adaptative aveugle pour un canal SIMO

3.3.2 Le cas MIMO

Ici, nous introduirons une version adaptative rapide digddthme d’égalisation MMSE aveugle
dans le cas d'un canal MIMO donnée par la TABLE 3.2. Tout didbnotant les effets de I'approxima-
tion de la projection et de la taille finie des échantilloeadent la matriceA presque tout le temps a
rang-colonne plein, d’'ou

A" = (ATA)IAH, (3.29)

Par conséquent le vecteurdans (3.19) s’exprime par

T
ORI EACIACENEE ACH S
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ou les vecteursy(t) pourk =1, ..

En utilisant (3.26) et le lemme d
relations récursives suivantes

Fy(t)

DFk (t)

FFk (t)

,q, sont donnés par

vi(t) = —Fi(t) fi(1),
Fi(t) = (JLQO)Tr) ",
f.(t) = JTEQH)Tr1.1.dk-

'inversion matricielle J4®s matricesF';.(¢) sont mises a jour par les

_ %Fk(t —1) + Dp, (t)T'5, ()DE (1),
— %Fk(t—l)JgDQ(t)a
= (To(t) - DI ()TIDo(t) ™,

ou les matrice® (t) etT'(t) sont données par les équations (3.27) et (3.28).
La TABLE 3.6 résume ainsi, I'algorithme d’'égalisation M adaptative aveugle dans le cas MIMO.
Noter que le processus tout entier requiert une compleeitéalcul de I'ordre dé(gnd) opérations par

iteration.

X(t) =xv)ptin)
x(t)? -
oy |

— Mise a jour déW () ety (t) en utilisant YAST (cf. TABLE 3.4)

|

Do(t) =[ATH(t - x(t
= *Q(t — 1) - Do(t)T', (DG (1)

= :Fi(t— 1)+ Dp ()T g, ()DL (¢)

Q(t)
For k=1,-,q:
fr(t) = Q) tt1:a.0)
Dr(t) = 3 Fi(t —1)Dq(t)(ks1.a,)
Tp(t) = (Tg(t) — D
F(t)
Vi(t) = -FrOf(?)
end
ORERACIAD
V(t) =vec (TV(t) + To,q.d—q
V() =W(H)V(t)
T(t) =pT(—1)+x(t)y"(t)

) y() ]

D) (k41:,)) "

TAB. 3.6 —Algorithme dégalisation MMSE adaptative aveugle pour un canal MIMO
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3.3.3 Pro@dure a deuxétapes

SoitW e C™*“ une base orthonormale du sous-espace signal. Cahnagpartient au sous-espace
signal, on peut écrire (voir [22])

V,=WWICyW)'WHG,. (3.30)

Cette expression d¥ . est utilisée pour une implémentation adaptative rapel€adgorithme a deux
étapes, du moment qué = (WHCyW)~! est déja calculé dans YAST. Lexpression récursive du
vecteurG.. est alors donnée par

G, (t) = BG,(t — 1) +xn(t)8" (t — 1),

ou§(t) est une estimé dgt) obtenue par application d’algorithmes BSS aux sigriguxde I'eéquation
(3.23). Dans nos simulations, nous avons utilisé I'alfpone A-CMS [15] que résume la TABLE 3.7.

Pour chaque instamt:
1. Forcer le module de chaque composante du vedgur 1) a une constante: (e.g.
a=1),i.e.,5(t) =diag(|s:1(t — 1)|7L, -, [8,(t — D718t - 1).
2. Calculer les statistiques :
- Cés(t) = (1 - N)Cés(t - 1) + Iué(t)EH(t),
— Cgs(t) = (1 — pu)Ces(t — 1) + us(t)51 (¢).
1 étant une séquence décroissante et positive.

3. Calculers(t) = Cqs(t)CL (£)3(1).

TaB. 3.7 —Algorithme A-CMS
Ainsi, 'équation (3.30) est remplacée par la récursaivante

V() = BV.(t—1)+z(t)8"(t—7),
z(t) = WHZEOWH (t)xy(t).

Noter, qu’en choisissant un retard d’égalisation non-anlaméliorera les performances de I'égaliseur,
comme on le verra plus bas. Ainsi, I'algorithme d’égalmatMMSE aveugle a deux-étapes est resumé
par TABLE 3.5, TABLE 3.6 et TABLE. 3.8. Le co(t de calcul tbtie cet algorithme est dg + 8)nd +
O(qn + qd?) opérations par itération.

3.4 Analyse asymptotique des performances

Comme il a été déja mentionné plus haut (voir parageehB.4), I'extraction de la matrice d’égalisation
nécessite I'utilisation d’algorithmes BSS afin de pouvésoudre le probleme des indéterminations qui
est inhérent aux méthodes du second ordre d’identificaticeugle MIMO. Ainsi les performances de
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Pour chaque instant:
1. Estimers(t), en utilisantV(¢) donné par la TABLE 3.5 ou la TABLE 3.6, i.6(t) =
VH()xpn(t).
2. Estimers(¢) a partir du modele 3.23, en utilisant I'algorithme A-CMS. (TABLE 3.7).
3. Mise ajour déW (t) etZ(t) en utilisant YAST (cf. TABLE 3.4)

4. Calculer
—2(t) = WOZOWH (H)xy(t)
= V() = V- (t —1) +2()3" (t — 7)

TAB. 3.8 —Procédure dégalisation adaptativé deuxétapes

notre algorithme d’égalisation MIMO dépendent, en gaudiu choix de I'algorithme BSS, ce qui va me-
ner a des analyses asymptotiques de convergence tremleraedes. Pour simplifier, on se contentera
d’étudier I'expression asymptotique du MSE estimé dgdliseur aveugle a retard nul dans le cas SIMO
seulement, ou le vecteur égaliseur est obtenu a uneastagnultiplicative scalaire non-nul inconnue
pres. Afin de pouvoir évaluer les performances de notreritigne, une estimation de cette constante est
donnée par
H
. 2 ViV
r = argmin ||vo — av||® = +—=,

a v
ou v représente la valeur exacte de I'egaliseur MMSE a retérd etv est I'eégaliseur MMSE aveugle
présenté précédemment.

3.4.1 Perte asymptotique en performances

Théoriquement, le MSE optimal est donné par
MSE,, = E(|s(t) —vi'xn(t)[*) = 1 — g}/ Cy'eo,

ou gy est le vecteur donné par I'équation (3.2) (poue 1, 7 = 0). SoitM/S\Eopt, le MSE correspondant
a une estimatiory devyg

MSE,; € E(|s(t) — ¥l xn (t)?).

En terme de MSE, I'estimation aveugle donne lieu a une garigerformance égale a
MSE,,s — MSE,,; = trace(Cn (¥ — vo)(¥o — vo)) .

Asymptotiquement (i.e. pour un nombre d'échantilldiistreés grand), cette perte en performance est

donnée par
e lim K E(MSE,y — MSE,,) = trac§CxX,),
K—+o00
ou X, est la matrice de covariance asymptotique du vectguiCommev, est une fonctiori de la

matrice d’autocorrélation échantillonnée du signadeeéx y (t), notée iciC v et donnée a partir d&
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observations, par
=
A H
Cy= e ; xn(t)xn(t),

il clair que X, dépend de la matrice de covariance asymptotiqué geLe lemme suivant donne I'ex-
pression explicite de la matrice de covariance asymptetijuvecteur aléatoirey = veqCy).

Lemme3.1 SoientC y ; les matrices d’autocoélation du vecteuk y (¢) définies pan2.3)etcum(zy, x2, .., x,)
le cumulant d’ordrer des variables @atoires(x1, zo, .., x,.).

Si les hypothsesH1-H3 sont \erifiées et qu’en plus, I'ende s(¢) est un processus complexe circulaire,
dont les moments d’ordre quatre sont finis (iB(s(t + 7)s(t)) = 0, E(|s(t)[*) < c0), et le bruit ad-
ditive b(¢) est gaussien, alors lg&gjuence d’estimateufsy = vec(CN) est asymptotiquement normale
avec une moyenney = veCy) et une covarianc&.. i.e.,

VE(&n —cn) = N(0, ).

La covarianceX. est donie par

m—1

Y. = réneN+ Y CRLp®CH,, (3.31)
k=—(m—1)

EN = veo(CN—o—fIn),

cum(s(t), s*(t), s(t), s*(t)),

(On dit quer est le kurtosis du signal d’eréies(t), dans le cas 0 s(t) est soumis I'nypotheseH?2).

Rs

Démonstration : voir [52]

Pour établir la normalité asymptotique du vectegiron utilise ce qui est communément appgiéoreme
de continuig’ qui stipule qu’une statistique asymptotiquement nornted@smit’ sa normalité asymp-
totiqgue a n'importe quel autre parametre estimé a ipdeicette statistique, a condition que la relation
qui lie ce paramétre a la statistique soit suffisammeguliére sur un voisinage de la valeur exacte
(asymptotique) de la statistique. Plus précisément, lerttieoreme suivant [20]

Théoreme3.2 :"Th éoreme de continu’

Soientf i une €quence de vecteursaatoires, asymptotiguement normale, de moyenne asyquséti
et de matrice de covariance asymptotictlg etw(0x) = [ w1(0x) -+ wn,(0k) ]7 une fonction
vectorielle gelle definie sur un voisinage dé, telle que chacun de sé&déments a une défentielle
non-nulle au pointd, i.e. Dw(0) # 0, k = 1,.,n,. Dans ce casw(0x) est une 8quence de
vecteurs aatoires de dimension,,, de moyenne asymptotiqug(#) et de covariance asymptotique
3w = [Bw,ijli<i j<n, donrée par

Ywij = Duw!(0)ZgDw;(8).

Démonstration : voir [20]
L'application du theoréme précédent aux estimésdmene au theoréme suivant
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Théoreme3.3 Tenant compte des hypeétes cites ci-dessus, le vecteugatoire v suit, asymptoti-
guement, une loi gaussine de moyenna, et de covariance&, i.e.

\/E({’O — VO) A N(O, Zv).

L'expression d&,, est donge par
>, =M MY,

ou 3. est la matrice de covariance asymptotique de I'estimagghantillonee du vecteuky =
veq Cy) donrée par leLemme3.1 etM est une matrice doré&e par

M = r (In — %) (#' ®1,)T — WMsM, |,
WP 1) ® (M1, — Cy)7
r = : :
W7 (:,d) ® (AL, — Cn)#
Mi = [(CxTpnpoT)’ @13 Uyol* Uy + L@ (THIL, _ (Cy)|T
HTpnpoD) T @ WH - W (THIT ),
M, = v oQ,

a B
Uss = D> (efef]) @ (ef[ef]),
i=1 j=1

Q#, dans le cas d’'une contrainte quadratique
TJ1(ITQT)'gT, dans le cas d'une contrainte Eaire

U, s est une matrice de permutatioalk est lek-éme vecteur-colonne de la matrifget Ay > Ay >
.-+ > Mg sont lesd principales valeurs propres de la matri€g@y assocges aux vecteurs propréd/ (:
,1),--- , W(:,d), respectivement.

Démonstration : voir [52].

3.4.2 Validation des expressions des covariances asymipies

Dans ce paragraphe, on se propose de valider par des sonalatimériques les expressions théoriques
obtenues dans le paragraphe précédent. On considesnahSIMO ¢ = 1, p = 3, et L = 4), généré
aléatoirement en utilisant une distribution de Raylelghsignal d’entrée est une séquence iid QAM4. La
largeur de la fenétre d’observation 86t= 6. Les expressions théoriques sont comparées aux estimati
empiriques obtenues sur un moyennage de 100 réalisatidapendantes. Le critere de performance uti-
lisé ici, est I'erreur quadratigue moyenne relatiRelative Mean Square ErrpRMSE), définie comme
étant la moyenne échantillonnée sur 'ensemble ddisaéians indépendantes de I'estimation totale de
la perte en MSE, i.eﬂS\EOpt — MSE,,;. Cette quantité est comparée avec son expression asyauieto
exacte divisée par le nombre d’échantillois e = %5 = %trace(CNZV). Le rapport signal & bruit
est défini (en dB) par SNR —20 log(op).
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a) vs sample size (SNR=15) b) vs SNR (K=500)

-5 - - -15 -
Empirical perf. Empirical perf.
— — — Theoretical perf. — — — Theoretical perf.
=10 -\ -17.5p -~
o o
S ‘ )
w15 o
= =
o 04
=20 —-22.5f
-25 . . : : -25 : : :
0] 200 400 600 800 1000 S 15 25 35 45
Sample size SNR (dB)

FiG. 3.1 —Perte asymptotique en performances : contrainte quaduatiq

La Fig. 3.1a compare, dans le cas d’'une contrainte quadeatig RMSE empirique (trait continu) a son
correspondant théoriquey (trait discontinu) en fonction du nombre d'échantilloA§ pour un SNR
égale a 15dB. On voit que I'expression théorique du RMSEvalide méme pour une cinquantaine
d’échantillons, ce qui veut dire que les conditions asytigties sont atteintes pour une courte taille
d’échantillons. Dans la Fig. 3.1b les RMSE empirique {tcantinu) et théorigue (trait discontinu) sont
tracés en fonction du SNR, pour un nombre d’échantillahs= 500. Cette figure démontre la parfaite
concordance entre résultats théoriques et expérimeni2es résultats similaires sont obtenus dans le
cas d’'une contrainte linéaire.
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3.5 Reésultats des simulations et discussion

Dans cette section nous illustrons les performances desithlges d’égalisation aveugle proposés
par quelques exemples de simulation. Nos testes sont fiasédes canaux SIMO et MIMO dont les coef-
ficients sont générés aléatoirement, pour chaqueuér@c suivant une distribution gaussienne complexe.
Comme dans le paragraphe 1.6.5, les signaux d’entrée sergédjuences iid appartenant a un alphabet
fini de phase et d’amplitude a quatre états QAME) = Ae’?, A € {—1,1} etf ¢ {%, %})3. Comme
indice de performance on estime le MSE moyen par

1 K+7-1
MSE:q—K > st —7) = VExy ()2,
t=1

dans le cas d’un traitement par bloc, et le MSE instantanéstisné par
1 .
MSE(t) = 5|!S(t —7) = Vixn()]?

dans le cas d'un traitement adaptative, le tout est moysanéne centaine de réalisations indépendantes.
V., étant une estimation &chantillonnée (obtenue & pdetl” echantillons) du filtre égalisetW . (ob-
tenu a partir de statistiques exactes). Le MSE est alorpatdrau MSE optimal donné par

1 1
MSE,,; = —E(||s(t — 7) — VI xn(t)]?) = - tracgI, — GIC{'G,).
q q
Le rapport signal a bruit est défini par SNR—201og(oy).

SIMO case: =1, p=3, L=4, N=6, K=500.
_1 T T T

(O

0
=20

-30

MSE(dB)

—O— 1-step, 1=0
—8— 2-step, 1=L

50} - — = MSEopt' =0
..... MSE ,1=L
opt
-60 i i i 1
5 15 25 35 45

SNR(dB)

FiG. 3.2 —Performances de#&galiseur, cas SIMO

%Ici, le symbolej désigne un nombre complexe tel gife= —1.
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MIMO case: =2, p=5, L=4, N=9, K=500.

()

o
U

_20 -
)
S
w —-30 _
)
= ~ o
-40 —O— 1-step, 1=0 T~ N ]
—8— 2-step, =L |
5ol - — —MSE_, 1=0
..... MSE , 1=L
opt
_60 1 1 1 1 1 1 1 J
5 10 15 20 25 30 35 40 45
SNR(dB)
FiG. 3.3 —Performances de &galiseur, cas MIMO
SIMO case: g=1, p=3, L=4, N=6, SNR=15 dB.
20 T T T T T
—O— 1-step, 1=0
—8— 2-step, =L
10+ — — —=MSE__, 1=0{7]
opt

MSE(dB)

600

300
Samples

_40 1 1 1
0

FiG. 3.4 —Convergence deégaliseur adaptatif, cas SIMO

3.5.1 Evaluation des performances

Dans cette expérimentation, nous allons explorer leopadnces de notre algorithme. Dans la Fig.
3.2 (cas SIMO avec contrainte quadratique) et la Fig. 3.8 @8MO) on trace le MSE (en dB) en
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MIMO case: q=2, p=5, L=4, N=10, SNR=15 dB..
20 T T T T

—O— 1-step, =0
—8— 2-step, =L | ... 4

— — —MSE__,1=0
opt

10

MSE(dB)

Samples

FiG. 3.5 —Convergence deégaliseur adaptatif, cas MIMO

fonction du SNR (en dB) pour un nombre d’é€chantilloRs = 500. On peut observer la baisse en
performance du filtre MMSE a retard zéro comparé au filpgnaal, chose qui est due (comme c’est
expliqguée plus haut) a la procedure d’estimation aveuillessi, ¢a illustre I'efficacité de I'approche a
deux-étapes, qui non seulement compense la perte enrparfoe mais aussi elle permet de choisir des
retards d'égalisation non-nuls, ce qui aide a amélimeperformances dans I'ensemble. La Fig. 3.4 (cas
SIMO avec contrainte quadratique) et la Fig. 3.5 (cas MIM@)rte une idée sur la convergence de la
version adaptative de I'algorithme et du bon fonctionnentknla procedure a deux-étapes méme dans
le cas adaptatif. Le SNR étant fixé a 15 dB.
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MSE(dB)

—-15

0 100 200 300 400 500
Samples

Fic. 3.6 —Convergence de I'algorithme &jalisation adaptatif dans le cas d’un canal variable dams |
temps

La Fig. 3.6 compare, dans le cas ou les parameétres du canahtvrapidement, les performances
en poursuite de l'algorithme adaptatif en utilisant YASTL][Et OPAST [5] QOrthogonal Projection
Approximation Subspace Tracking algorithmespectivement, comme algorithmes suiveurs de sous-
espaces. Nous avons choisi comme modele de canal variabtele temps celui de la réference [78]
(cas SIMO :¢ = 1, p = 3 et L = 4), pour un SNR=15dB. Comme on peut I'observer, I'algorithme
d’égalisation adaptative utilisant YAST arrive a suiVes variations du canal, alors qu'il échoue a le
faire dans le cas ou c’est OPAST qui est utilisé.

La Fig. 3.7 compare dans le cas SIMQ£ 1, p = 3 et L = 4) les performances de notre égaliseur
MMSE a retard zéro, dans le cas d’un traitement en blocs ddane contrainte linéaire (des résultats
similaires sont obtenus dans le cas d’une contrainte gtiqaded, avec ceux des algorithmes GRDA [33],
LPA [71], OPDA [27] RSFA [43], LSS [75] et MRE [38], respectiment. On rappelle que dans le cas
d’'une égalisation indirecte (comme c'est le cas des alyoes RSFA, OPDA et LSS), et apres esti-
mation des coefficients du canal, on calcul le filtre égaliddMSE v en utilisant I'expression (1.21).
Les courbes représentent le MSE estimé en fonction du $bitR,un nombre d’échantillons” = 500.
Comme on peut I'observer, toutes ces approches donnenéslaisats trés proches les uns des autres,
exception faite pour I'algorithme MRE qui présente de teails performances a fort SNR. En outre,
I'approche MRE est la plus colteuse du point de vu calculénigue, alors que notre approche présente
la plus faible complexité de calcul (voir Fig. 3.8).
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FiGg. 3.7 —Comparison des performancesdaliseurs SIMO¢ =1, p =3, L =4, N = 6), dans le
cas d’'un traitement en bloc
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MRE LSS GRDA LPA RSFA OPDA Our algo.
Algorithm

FiG. 3.8 —Comparison des ddas de calcul d’algorithmes égalisation SIMO{ =1, p = 3, L =
4, N = 6), dans le cas d'un traitement en bloc

La Fig. 3.9 compare dans le cas SIMP= 1, p = 3 et L = 4) les performances, dans le cas d’'un
traitement adaptatif, de notre égaliseur MMSE a retard avec ceux des algorithmes LPA [71], et MRE
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FiG. 3.9 —Comparison des performancesdaliseurs SIMO¢ =1, p =3, L =4, N = 6), dans le
cas d’'un traitement adaptatif
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FiG. 3.10 —Comparison des dds de calcul d’algorithmes égalisation SIMO{ = 1, p = 3, L =
4, N = 6), dans le cas d'un traitement adaptatif

[38], respectivement. Les courbes représentent le MSEB&sn fonction du temps, pour un SNR=15
dB. Il est claire que méme si les trois approches ont une e de calcul du méme ordre (comme
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le montre bien la Fig. 3.10), néanmoins, notre approchéesin celle qui a la plus grande vitesse de
convergence. Ceci est di au fait que dans son impléementatn utilise le principe de I'approximation
par projection [88]. Cette approximation accélere, dmigra tres significative, la convergence de notre
algorithme par rapport a des approches telles LPA ou MREBt Hionplémentation est basée sur la
technique du gradient stochastique.

3.5.2 Robustesse aux erreurs de surestimation de I'ordre deanal

Cette expérimentation, est déedié a I'eétude de la rnalsse aux erreurs de surestimation de 'ordre du
canal. La Fig. 3.11 (resp. Fig. 3.12) représente le MSE eatilon de I'ordre surestimé du canal, pour
un SNR45dB et un nombre d’échantillong” = 500 (resp.K = 2000). Les courbes comparent, dans
le cas SIMO ¢ = 1, p = 3 et I'ordre exacte du canal est= 4), le MSE obtenu par notre algorithme
avec contrainte quadratiqu@adratic ConstraintQ.C.) et contrainte linéairé_jnear ConstraintL.C.)
respectivement, a ceux obtenus par les algorithme LPA @BPDA [27] RSFA [43] et LSS [75], res-
pectivement. Il est facile de constater que notre approthiapproche RSFA ont un méme niveau de
performances et qui est nettement supérieur a celui dessapproches. En effet, notre approche et I'ap-
proche RSFA sont pratiguement insensibles aux erreursrdstgnation de I'ordre du canal. Néanmoins,
il faut noter que notre approche offre de meilleurs avargguge rapport a la technique RSFA, a savoir,
gue notre méthode n’a nullement besoin de connaitrerbodd canal avec exactitude, alors que la tech-
nigue RSFA (et méme la technique LSS) inclue une procedeirdéetection de I'ordre du canal, ce qui
induit un co(t de calcul supplémentaire. De méme, dasideou le canal de transmission présente un
évanouissement en fréquence, i.e. 'hypothééedonnée dans le paragraphe 1.5 n’est plus respgectée
Méme si ses performances subissent une dégradatioe, ayghroche donne de meilleurs résultats que
ceux de la technique RSFA, comme le montre la Fig. 3.13, etguipare les performances de notre
égaliseur a ceux obtenues par la méthode RSFA, dans é'waganal SIMO ¢ = 1, p = 3 l'ordre
exacte du canal egt = 4), présentant un évanouissement en frequence (i.gplggdmes scalaires qui

L
forment la fonction de transfert vectoriel du cahét) = Z h(k)z~* ont au moins un zéro commun).
k=0

D’autre part, il est clair que I'utilisation de la contragritnéaire améliore de facon significative la robus-
tesse aux erreurs de surestimation de I'ordre de notre KIMSE. Noter aussi, comme c’est expliqué
en section 3.2.5, que les résultats de notre algorithme ldaras d’'une contrainte quadratique peuvent
étre améliorer d’avantage et ceci en augmentant le noaiBahantillons K, c’est ce qu’'on observe
lorsqu’on compare les résultats des Fig. 3.11 et Fig. 3ati ¢k cas d’une contrainte quadratique.

3.5.3 Robustesse aux faibles valeurs d&(0)

L'inconvénient majeur d’'un égaliseur a retard nul estgénéral, sa sensibilité aux faibles valeurs du
premier coefficient du candl(0). Les figures Fig. 3.14 et Fig. 3.15, illustrent la robustedsdalgo-

“Noter que dans le cas d’un canal SIMO, I'hypothéedonnée dans le paragraphe 1.5 se réduit a ce que lesopoig”
L

scalaires qui forment la fonction de transfert vectorietdnalh(z) = Z h(k)z"* n'ont pas de zéros communs.
k=0
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K=500, SNR=15 dB.
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FIG. 3.11 —Comparaison de Robustesse (aux erreurs de surestimatidiordes du canal), I'ordre

exacte esl = 4.
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FiG. 3.12 —Comparaison de Robustesse (aux erreurs de surestimatidiordee du canal), I'ordre

exacte esl, = 4.

rithme proposé, quarH (0) prend de faibles valeurs. Plus précisément, on rept&=MSE en fonction

de la variance d&1(0) : ogy

def

= E(||H(0)||?), dans le cas d’'un canal SIMQ & 1,p = 3 et L = 4)
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FiGg. 3.13 —Comparaison de Robustesse (aux erreurs de surestimatidordee du canal), cas d’'un
canala évanouissement eréfijuence, I'ordre exacte ebt= 4.
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FiG. 3.14 —Robustesse aux faibles valeursdé)), SNR=15dB.

pour un nombre d’échantillon&” = 500 et un SNR25dB pour la Fig. 3.14 (resp. SNR&dB pour la
Fig. 3.15). Il est clair que pour un SNR faible ou moyen, lalthme donne des résultats satisfaisants si
la variance déH(0) n'est pas inférieure a un certain seuil minimum (commeeowdiit sur la courbe, il
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FiG. 3.15 —Robustesse aux faibles valeurslé0), SNR=30dB.

est nécessaire q“’%m) > 0.15). Cependant, ce seuil est encore d’avantage plus faibkeldaras d’un

fort SNR, comme le montre la Fig. 3.15

3.5.4 Influence du nombre de capteurs

Les figures Fig. 3.16 et Fig. 3.17 représentent I'évolutio MSE en fonction du nombre de capteurs
pourg = 1, K = 500 et SNR=5dB dans la Fig. 3.16 (resp. SNR5B dans la Fig. 3.17). On peut
observer que pour un faible SNR, I'algorithme requiere unimum de degré de liberté en terme de
nombre de capteurs (typiquement- ¢ doit étre supérieur & ou 3), tandis que dans le cas d’'un SNR
moyen ou fort,p peut étre aussi petit que+ 1. Des résultats similaires ont été observés dans le cas

MIMO.
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FIG. 3.16 —-MSE en fonction du nhombre de capteUs$fR=5dB.
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FIG. 3.17 -MSE en fonction du nombre de captets®fR=15dB.

3.5.5 Discussion

Ces résultats que nous avons présenté ci-dessus, h@ttexidence les nombreux atouts dont dis-
pose notre méthode. Un de ses principaux avantages eshlssstnsibilité aux erreurs de surestimation
de l'ordre du canal. De méme, quand l'ordre du canal estwobalgorithme proposé donne d’aussi
bons résultats que les autres approches déja existaoteen ayant le plus faible colt de calcul. Un
autre point, sur lequel notre approche prend un meilleuntage par rapport a d’autres approches, est
son faible colit de calcul et la convergence rapide de siowveadaptative. Cependant, des méthodes telles
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celles décrites plus haut, ont I'avantage d'estimer tir@ent (en une seule étape) le filtre égaliseur a
retard non-nul, chose qui s’avérera importante dansioertas limites, ou I'égaliseur a retard zéro faille
a donner des performances satisfaisantes (voir Fig. 3 Bifje3.15).

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une méthodeadegliegalisation aveugle du second ordre,
de systemes multicanaux (SIMO et MIMO) a réponse impuiselle finie. Des implémentations en bloc
et adaptative rapide sont proposées. Une procedure digeixetapesa été développée et qui exploite
la connaissance a priori de I'alphabet auquel appartigriassymboles émis, afin d’obtenir des retards
d’égalisation non-nuls et du coup améliorer les perforces. Une étude sur la robustesse de cette ap-
proche, aux erreurs de surestimation de I'ordre du cangliet été confirmée par des simulations, a été
effectuée. De méme, dans le cas SIMO, nous avons effapianalyse asymptotique des performances,
dont les résultats théoriques ont été validés paridesiations numériques. En fin, des expérimentations
par simulation sont présentées, afin d'illustrer lesgeninces de cette nouvelle approche, tout en les
comparant a ceux des approches dgja existantes.
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Chapitre 4

Egaliseur aveugle in@pendant de I'ordre
du canal

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous développons une nouvelle méthé@dgldsation MMSE aveugle du second
ordre, de systemes SIMO a réponse impulsionnelle firgs. firincipaux atouts de cette nouvelle tech-
nigue sont, d'abord, sa totale indépendance de I'ordreadalcensuite le faible codit de calcul de sa ver-
sion adaptative tout en gardant une convergence rapide pRgisément, on estime d'abord I'égaliseur
a retard zéro en exploitant le fait qu'il appartient au @oeyle la matrice d’autocorrélation tronqué. En
suite et de la méme facon et pour les méme raisons que aguéthode présentée au chapitre 3, une
procedure a deux étape est incluse dans l'algorithme afipedmettre la compensation de la baisse en
performaces comparé au cas non-aveugle, et de choisietégds d’'égalisation non-nuls. Tirant profit
de l'idée de I'approximation de la projection [88] et de lmpriété du décalage-invariant des matrices
d’autocorrélation des données temporelles, on donnermpkmentation adaptative rapide de l'algo-
rithme pour ainsi réduire la complexité de calcul@@:®) a O(np) (p étant le nombre de capteursret
la dimension du vecteur de données).

4.2 Developpement de l'algorithme

Considérons le modele de données du canal décrit agnaatze 1.5 dans le cas SIMQ@ € 1). Te-
nant compte des relations (3.1) et (3.2), I'égaliseur MMSEtard zérarg est alors donné implicitement
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par

CNV() = i . (41)

Si on tronque lep premiéres lignes du systeme (4.1), on obtient alors
Cvp=0 (4.2)

ol C est la matrice donnée par I'équation (3.8). Il est évidgre v, appartient au noyau droit de la
matrice C, alors en utilisant quelques résultats théorique rappadans [4], on pourra établir le lien
entre la structure du noyau droit @eet I'égaliseur MMSE a retard zéro. Le lemme suivant perdee
caractériser la structure du noyau droit@e

Lemme4.1 Tenant compte des hypeéties ciées plus haut et pouN > L + 1, le noyau droit deC :

null,.(C) = {z € C" : Cz = 0}, est un sous-espace vectoriel de dimengiool seulement une seule
direction de ce sous-espace appartient au sous-espacal.sign

Démonstration : voir Annexe A.

Pour extraire la direction de nu{IC) qui appartient au sous-espace signal (la directiongeon utilise
le critére d’égalisation par piqu&(ualization Peak CriterionEPC) [4], on estimery parmi les vecteurs
a norme unité, de sorte que I'énergie a la sortie du fégaliseur appliqué au vecteur de donnegst)
soit maximale. i.e.,

max  F(v7xy(t)]?) & max (¥7B¥) (4.3)
venull,.(¢) [¥]l=1

ouB est une matricg x p définie paB def A" CyNA, lamatriceA € C™"*P étant une base orthonormale

de null.(C) et¥ est un vecteur de dimensign
En effet, sous la contrainte norme unité, la contributionbduit dans (4.3) est a puissance constante,
ainsi la maximisation dans (4.3) concerne seulement legsigmal. D’ailleurs les autrgs— 1 directions
de null.(C), qui sont complémentaire de&), sont presque tout le temps dans le sous-espace bruit (du
moins a fort SNR). Par conséquent, la maximisation dar®) (dene essentiellement a la sélection de la
direction désirée du vectewsp. Une implémentation par bloc de I'algorithme est résamér la TABLE
4.1. Le colt de calcul de cette implémentation est de @k (K + p)n? + (n + 1)p? + np + O(n?).
Comme le processus aveugle d’estimation du filtre MMSE indné perte en performance comparé
au cas non-aveugle (voir paragraphe 1.6 et chapitre 3), toodirit ici (comme pour l'algorithme du
chapitre 3) une approchedieuxétapes pour compenser cette perte et du coup obtenir des égaliseu
avec des retards non-nuls d’ou une amélioration des qmeafioces. L'algorithme d’égalisation MMSE
aveugle a deux étapes est réesumé par la TABLE 4.2. lésulté alors, un co(t globale de ce processus
de l'ordre de(K + p + 1)n? + (K + p* + p)n + p? + 20(n?).
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Cy = LS 2w (t)xR(t), (K : Nombre d’échantillong
(U,X, V) =svdCn(p+1:n,:))

A =V(i,n—p+1:n)

B = ACyA

v = vecteur propre dominant d&
v = Av

TAB. 4.1 —Algorithme dégalisation aveugle

Estimers(t), t = 0..K — 1, en utilisanty donné par la TABLE 4.1, i.&(t) = vixy(t), aune
constante multiplicative scalaire non-nulle pres.
g =g Limr  xn(B)E(t 1)

vV = C]_Vlg’f'

TAB. 4.2 —Procédure degalisation en deug&tapes

4.3 Implémentation Adaptative

Dans le but de réduire la complexité de calcul globale digdrithme deO(n?) a O(np), une
implémentation adaptative est proposée. Les colonnda deatrice A correspondent aux vecteurs
propres associés agplus petites valeurs propres de la mati@ele dimensiom x n définie par

QX CHC.

Tenant compte de la mise & jour récursive de la maffige donnée par I'equation (3.24), la matri€e
est alors remplacée par la relation récursive suivante

C(t) = BC(t — 1) +xn_1(t — 1)xH(2). (4.4)
ou0 < 8 < 1 est le facteur d’oubli. Ainsi, la matric@(¢) est réecursivement donnée par
Q(t) = A*Q(t — 1) + ar(t)af’ (t) + qa(t)as’ (¢), (4.5)

ouq;(t) etqa(t) sont deux vecteurs de dimensiardonnés par

qi(t) = o(t—1)(Bx'(t - 1)+ At - 1)xn (1)),

) = jolt— 1) (x(t-1) - a0

X(t) = CT(t)xn-1(t), (4.6)
_ [

o(t) = m7

M) = (v O+ VT v O
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Il s’en suit que la matrice\ (¢) peut &étre considérée comme une base orthonormale diespase mi-
neur généré par la matrice d’autocorrélatianuelle Q(¢), de la séquence de donnéeg (t), qz2 () }iez.

A partir des vecteurs de donnéagst) etqs(t), on peut extraire, recursivement, les colonnes de la ceatri
A(t) en opérant par deux fois avec un algorithme d’estimatiafeetuivi de sous-espaces mineurs. Dans
ce travail on utilise I'algorithme FDPM [29Fast Data Projection Methddque résume la TABLE 4.3,
oue; =1 le(p_l)]T, v > 0 et la notation 'normalisation’ signifie, normalisation dexteur-colonnes

de la matricel’(t). Le choix de 'algorithme FDPM est motivé par sa simpkait ses remarquables per-
formances en poursuite comparé a d’'autre algorithmesaais de suivi de sous-espaces mineurs ayant
la méme complexité de calcul. En effet, les résultatsmelstion (voir la section 4.4) ont montré que la
plus part des algorithmes rapides (d’'une complexité deuté)(np)) d’estimation et de suivi de sous-
espaces mineurs divergent immédiatement (e.g., OOJAo[6présentent de mauvaises performances
(e.g. PASTd [88], YAST [11], HFRANS [10],...), quand la dimston du sous-espace mineurs est tres
faible devant la dimension du sous-espace totalji.&, n (et c’est exactement la situation a laquelle on
fait face ici). Ces imperfections sont dues essentielléraerprobleme deminimums locauxNoter que
I'algorithme FDPM donne de meilleurs performances (vog.®i.1).

y(t) =AMt —1)q(t)

T(t) =A(t—1) — gipEa®y”©)
a(t) =y(t)—ly®)er

T(t) =T(t) - W[T(t)a(tﬂah{(ﬂ
A(t) = normalisatiofT(t))

TAaB. 4.3 —L'algorithme FDPM

En utilisant I'approximation de la projectio@ (¢t — 1)A(t) ~ Cn(t — 1)A(t — 1), qui est valide
lorsque les variation dd (¢) sont lentes [88], la matricB(¢) de dimensiorp x p est mise a jour en
O(np) operations par la relation suivante

B(t) = fB(t — 1) + b(t)b" (t),
oub(t) est le vecteur de dimensigndonné par
b(t) = AT (t)xn(t).

Finalement, I'extraction du vecteur propre dominaniBig) est obtenu en utilisant la méthode de puis-

sance par
B(t)v(t—1
oty = BOVE-D)
B(t)v(t -1
Noter que le vecteux’(¢) de (4.6) est calculé ef(np) opérations, en utilisant la propriété du décalage-
invariant da la matrice d’autocorrélation (voir détalns [52]). L'algorithme d’égalisation MMSE adap-
tative aveugle est donné par la TABLE 4.4, son coiit de tasude I'ordre delsnp + n + 3p® + p

opérations par itération.

(4.7)
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ai(t) =ot—1(Bx(t-1)+ A(t — Dxn(t))
q(t) =jo(t —1)(Bx'(t = 1) = s—pyxn(t))
A’(t) =FDPM(A(t—1),q (t),u)
A(t) =FDPM(A'(t),qz2(t),v)
b(t) = AT (t)xy(t)
B(t) = fB(t—1)+b(t)bf (1)
W) = e
x'(t) =CH(t)xn_1(t)
v(t) =A@®)¥()
At) = Sy () + VA + [y (@)Y
o(t) =/ rraa

TAB. 4.4 —Algorithme dégalisation adaptative aveugle

4.3.1 Procedure adaptativea deuxétapes via I'algorithme du gradient stochastique nor-
malisé

Comme (3.1) décrit un probleme de minimisation sans eomt, on pourra tout simplement ap-
pliquer la technique du gradient-descendant [46] pourrob#ensi une estimation récursive du vecteur
égaliseur a retard, v, donné par (3.1), a partir d’'une estimation du signal é#i$. Le gradient de
J(v;) = E(|s(t — 7) — vlIxy(t)|?) est donné pa¥ J(v,) = Cyv, — g,. D'ol, le vecteurv,. (t) est
mis a jour par

Vo(t) = vo(t — 1) — p(Cn(t)vo(t — 1) — & (1)),

ou Cy(t) et g.(t) sont des estimés a l'instantde la matrice d’autocorrélatiofy donnée par (1.8)
et le vecteurg, donné par (3.2), respectivement. Afin de garantir la cgamee de I'algorithme, le pas
d’adaptationu est chaisi tel qu® < 1 < % ou \; est la plus grande valeur propre de la matce.
Par conséquent, on utilise le pas d'adaptation normahsem Ainsi, en choisissant proche
de l'unité on aurgqu < Tl. Les estime<C v (t) et g, (t), seront remplacés par leur valeurs instantanés,
e, Cn(t) = xy(t)xR(t) etg (t) = xn(t)5*(t — ), respectivement. Ce qui donne la mise & jour
suivante du filtre égaliseur

Vo) = vt = 1)~ X Gl 0w 1) - (e - 7).
Ainsi, la TABLE 4.5 réesume la procedure d’'égalisation @atdéive a deux étapes via la technique du
gradient stochastique normalidégrmalized Stochastic GradieiSG), ce qui donne, dans ce cas, un
codit de calcul globale d&snp + 4n + 3p® + p.

4.3.2 Procedure adaptativea deux étapes via I'algorithme des moindres cares recursif

L'avantage de I'approche décrite au paragraphe 4.3.5oesfaible colt de calcul (seulemeantn)
opérations par itération sont requises). Cependarte o#tthode souffre d’'une convergence tres lente.
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Estimer 5(¢), en utilisant v(¢) donné par la TABLE 4.4, ies(t) =
v (t)xx(t), & une constante multiplicative scalaire non-nulle prés
x"(t) =p XN (t)

HTen @12
Vv

v (t) =v (t—1)—x"t)xyO) v, (t —1) =5t —7))

TAB. 4.5 —Procedure dégalisation adaptativ@ deuxétapes via la technique NSG

Une alternative qui permet d'améliorer la vitesse de cayece, consiste a calculer le vecteyrde
I'équation (3.1) via la technique des moindres carrésingve Recursive Least SquarRLS), dont le
colt de calcul est évidement plus élevé. En utilisardleteme d’inversion matricielle [46], la matrice

def

F(t) = Cy'(t) est mise & jour par

1

F(t) = B(F(t—l)—f’(t)fH(t)),
£(1) = F(t—1)xn(b),

ot) = £ (Hxn (D),

o f(@)

PO = 50

Le vecteurg, de I'équation (3.2) est alors remplacé par la relatiauréive suivante
gr(t) = Bgr(t — 1) +xn(1)8"(t — 7).
Finalement, on abouti a I'expression récursive du fitgaliseur
v (t) = v (t—1) — £'(t) (7 (t)g- (t — 1) — §°(t — 7)) .

Ainsi, la TABLE 4.6 réesume la procedure d’égalisation @tdéive a deux étapes via la technique RLS.
Noter que cette approche requirt?> 4+ 15np + 5n + 3p? + p opérations par itération.

Estimer s(¢), en utilisant v(t) donné par la TABLE 4.4, i.es(t) =
v (t)xx (), & une constante multiplicative scalaire non-nulle prés
f(t) =F{—-1)xn(t)
p(t) =7 ()xn(t)
£#) =5
Ve(t) = va(t —1) = £(t) (F7(t)g. (t — 1) — §(t — 7))
F(t) =34 (F(t—1) - £ (1)
gr(t) =Pgr(t—1)+xn(t)s(t —7)"

TAB. 4.6 —Procedure dégalisation adaptativ@ deuxétapes via la techniqgue RLS
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4.4 Resultats des simulations

Dans cette section nous illustrons les performances dethige d'égalisation aveugle proposé par
guelgues exemples de simulation. Comme pour les expétati@ms présentées au paragraphe 1.6.5 et
au paragraphe 2.10, nos testes sont basés sur des canaOx(&H 1, p = 3 et L = 4), dont Les
ceefficients sont générés aléatoirement selon unaghdigom gaussiénne complexe. Le signal d’entrée
est une séquence iid, appartenant a un alphabet fini de ghatamplitude a quatre états QAMA4. La
largeur de la fenétre temporelle éét= 6.

4.4.1 Estimation du sous-espace mineur

Des expérimentations par simulation sont réaliséesdefioomparer les performances de quelques
algorithmes d’estimation et de suivi de sous-espaces manéis’'agit des algorithmes OOJA [6Df-
thogonal OJA algorith)y PASTd [88] Projection Approximation Subspace Tracking with deflatbn
gorithm), YAST [11] (Yet Another Subspace Tracker algorifpidFRANS [10] Householder transfor-
mation based implementation of Fast Rayleigh’s quotierseld Adaptive Noise Subspace algoritten
FDPM [29]. La dimension du sous-espace mineurpest 3 et la dimension du sous-espace total est
n = Np = 18. On mesure |'erreur d’estimation du sous espace par lerergtivant

_ tracdA(H)TE\EIA(t))

() = tracd A () T E;EF A (1))’

(4.8)

moyenné suil00 réalisations indépendantes, By (resp.E2) est la valeur exacte du sous-espace prin-
cipal de dimensiorin — p) (resp. sous-espace mineur de dimengiprComme on peut le voir, en terme
d’erreur d’estimation de sous-espace, la Fig. 4.1 montee lglgorithme FDPM donne de meilleurs
performances que les autres, alors que I'algorithme OO @k immédiatement.

4.4.2 Egalisation aveugle

Comme mesure de performance, on estime le MSE moyen par
1 K+7+1
_ S H 2
MSE= = > (s(t =) — <y (1))

t=1
dans le cas d’'un traitement par bloc, et le MSE instantané pa
MSE(t) = |s(t — 7) — V- (t)Txn (t)?

dans le cas d'un traitement adaptative, le tout est moysan&)0 réalisations indépendantes. Le MSE
est comparé au MSE théorique donné par

MSE, = 1 - g/ Cy'gr-

Le rapport signal a bruit (SNR : Signal to Noise Ration) égtrd par SNR= —201og(oy).
Dans la Fig. 4.2 on trace le MSE (en dB) en fonction du SNR (ehpd8ir un nombre d’échantillons
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10 - - - -
- OO0JA
S e YAST T
vy == HFRANS
ol — — - PASTd | .
——— FDPM

y (dB)

0 200 400 600 800 1000
Samples

FIG. 4.1 —Performances des algorithmes de suivi de sous-espacesmsine

K = 500. On peut observer la perte en performances du filtre égal®SE a retard zéro comparé
au filtre optimal (spécialement a fort SNR), chose qui est (comme c’est expliquée plus haut) a
la procedure d’estimation aveugle. Aussi, ¢a illustrdfitacité de I'approche a deux-étapes, qui nhon
seulement compense la perte en performance mais ausseetetpde choisir des retards d’égalisation
non-nuls, ce qui aide a améliorer les performances damsé¢mble. La Fig. 4.3 illustre la vitesse de
convergence de l'algorithme adaptative, pour un SNBdB. La Fig. 4.4 est dédié a la robustesse aux
erreurs de surestimation de 'ordre du canal. Les courbeparent le MSE obtenu par les algorithmes
donnés par TABLE 3.1, TABLE 3.2 et TABLE 4.1 pour un SNR=15 eBun nombre d’'échantillons
K = 500. Il est claire que I'algorithme donné par TABLE 4.1 est insible aux erreurs de surestimation
de 'ordre du canal.

45 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons développé une nouvelleiteehid’'égalisation aveugle du second
ordre, destinée a des systeme SIMO a réponse impuksilenfinie et dont la mise en oeuvre n’a nul
besoin d'estimer I'ordre du canal. Comme pour I'approchelgapitre 3, des implémentations en bloc
et adaptative rapide sont proposées. Une procedure digenéétapesa été développée et qui exploite
la connaissance a priori de I'alphabet auquel appartig¢niesnsymboles émis, afin d’obtenir des re-
tards d'égalisation non-nuls et du coup améliorer lefoperances. Aussi nous avons présenté une
étude comparative d’algorithmes rapides d’estimatiodessuivi de sous-espaces mineurs. En fin, des
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SNR (dB)

FIG. 4.2 —Performance de &galiseur X = 500.

15 -
—— l-—step.
—e— 2-step, T=L via RLS.
Sr ——e— 2-step, T=L via NSG. |]

- — — MSE , =0
opt

MSE (dB)

—35

o 1000 2000 3000 4000 5000
Samples

FiG. 4.3 —Convergence deégaliseur adaptatifSNR=15dB.

expérimentations par simulation sont données afin dtiler les performances de cette nouvelle ap-
proche. Noter que cette technique peut étre étendue avlb4o.
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5 T T T T T
—©— Algo. in TAB.3.2
ol —8— Algo. in TAB.3.1

—>— Algo. in TAB.4.1

MSE (dB)

4 5 6 7 8 9 10
Over estimated order

FiG. 4.4 —Robustesse aux erreurs de surestimation de I'ordre du ¢éipedre exacteL = 4, K = 500
et SNR=15dB.
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Conclusion generale

Dans ce travail de thése, nous avons considéré essamiggit le probléme de sensibilité des égaliseurs
aveugles aux erreurs de surestimation de I'ordre du caeah&mne que le probleme de leur colt de cal-
cul, relativement élevé par rapport a celui des schat@siques d'égalisation.

Le premier volet de ce travail est un état des lieux concerdas solutions déja existantes pour ces
problemes. Nous avons présenté une description astedl&E des principales approches ayant at-
traits a ces questions. Tandis que dans le deuxieme woles$, avons présenté deux méthodes originales
d’égalisation aveugle pour des systemes multicana@panse impulsionnelle finie, basées sur des sta-
tistiques du second ordre. Dans les deux approches, nons axploité le fait que le filtre égaliseur
MMSE a retard zéro appartient a la fois au sous-espaoalség au noyau d’'une matrice obtenue par une
troncation appropriée de la matrice de covariance du uectes données recues, pour ainsi développer
des techniques simples d’estimation du filtre MMSE a retd@nb, en minimisant une certaine forme
guadratique soumise a des contraintes bien appropiifes les deux approches nous avons inclu une
procedure dite aleuxétapesqui, d’'une part, permet de compenser la baisse en perfoesarmmparée

au cas non-aveugle (cette baisse est due au processusndiemti aveugle), d’autre part elle permet
de choisir des retards d’'égalisation non-nuls, d'ou umél@ration significative des performances. De
méme, nous avons développé, pour les deux approchesnpiesnentations adaptatives rapides, ayant
une complexité de calcul linéaire, avec une vitesse deergance rapide comparée aux méthodes exis-
tantes.

La premiere approche que nous avons proposée (déwsaparis le chapitre 3) est plus générale. Elle
est destinée a des systemes MIMO. Sa mise en oeuvre diéeetiordre du canal. Néanmoins, une
étude théorique et une analyse des résultats de sionlatit montré sa faible sensibilité aux erreurs de
surestimation de I'ordre du canal. Cette sensibilité &aiitdnt plus faible, si la contrainte imposée est
linéaire et/ou le nombre d’échantillons est assez laBgacernant toujours la premiére approche, nous
avons effectué une analyse asymptotique des performashmatsies résultats théorigues sont en parfaite
concordance avec ceux obtenus par simulation. Pour ce fjdéda seconde approche (celle présentée
au chapitre 4), elle a 'avantage d'étre totalement imaiglante de I'ordre du canal dont I'estimation n’est
donc plus nécessaire pour son éventuelle mise en oeuvre.

D’autres résultats, obtenus en marge de cette étudegewwmt quelques algorithmes rapides de pour-
suite de sous-espaces sont présentés. En effet, darssda tes parametres du canal sont variables dans
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le temps, l'utilisation dans I'algorithme d’égalisatiode I'algorithme YAST [11] comme suiveur de
sous-espace dominant (sous-espace signal) donne de hllruraeésultats que ceux obtenus en utili-
sant OPAST [5] ©rthogonal Projection Approximation Subspace Trackirgpakthm). Par ailleurs, dans

le cas d'une poursuite de sous-espace mineur, dont la diomeest faible devant celle du sous-espace
total, les résultats de simulation donnent I'avantagalgdrithme FDPM [29].

Cependant, des méthodes telles que celles décrites alpastieEtat de I'art, ont 'avantage d’estimer
directement (en une seule étape) le filtre égaliseuraadeton-nul, chose qui s'avérera importante dans
certains cas limites, ou I'égaliseur a retard zérddaildonner des performances satisfaisantes.
Comme perspectives a ce travail, nous proposons de conggiseriteres d’égalisation aveugle que nous
avons établis, a des schémas d'égalisation classiyee (ine séquence d’'apprentissage tres courte), pour
ainsi aboutir a des schémas d’égalisation semi-aveagtgui aurons pour avantages une simplicité dans
leur mise en oeuvre pratique et des niveaux de performaraesdtisfaisants. De méme, on peut étudier
une éventuelle extension de ces techniques proposéessauides signaux émis sont corrélés tempo-
rellement, i.e., 'hypothese qui stipule que les signalentiée sont temporellement blancs peut &tre
relaxer.
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Annexe A

Déemonstrations des lemmes et goremes

A.1 Démonstration du Théeoréme2.1

On décompos#l y tel que

Hy = [ % ] ;
H
H = Hy(l:p,:) = [h(0)---h(L) Opxn-1));
H = Hy(p+1:n,:) = [0—pyx1 Hy-1]. (A1)

Dans ce cas
J(P) = trace{[l, - PIHyHR[I, —P]"}
- trace{[ﬂ — pH|H —ﬁHPH]}

— trace {HH" - PHH" - HH''P” + PHH P"}.
En annulant le gradient d&P), on obtient

oJ(P
VJ(P) = 8f(’H)
Tenant compte des relations (A.1), I'equation (A.2) égut aH'HY | = 0,
avecH' = [h(1)---h(L) 0,,(ny-1)] — PHy_1. CommeHy_; est a rang-colonne plein, il s’en suit
queH’ = 0, d’'ou il convient d’écrire que S, est la solution optimale de (2.9), alors

- A +PAHE =0 [H -PHH =o0. (A.2)

[Ip - Popt]HN - E - ]~:)0ptﬁ = [h(O) H/] = [h(O) Opx(d—l)]a
Emin(t) = [Ip —Pop]Hnsn(t) =h(0)s(t).
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A.2 Démonstration du Theoreme2.2
Q¢ st obtenu en minimisant
J'(Q) = trace(Cy — QCy., — C%’TQ +QHCnQ)

_9J'(Q)

= VJ/(Q) - W = _CN,T + éNQ =0« Qopt = éﬁéN,Ta

d'apres (2.8v/ = Qoptvgf . O

A.3 Démonstration du Théoreme2.3
i) Les relations (2.18) peuvent &tre réécrites sous ladorm
L1 0m—11] VExN () = 011 Lno1] VExN (¢ + 1),
en I'absence du bruity(t) = 0) et d’aprés (1.4), on obtient

L1 0m-11] VEHNS,(t) = [0p-11Ln1] VIHys,(t + 1)

[ (A.3)
L1 0m—11]) VEHN (051 L) g1 (+1) = [0m—1,1 Ln—1] VIHN [L, 0 1] S (2 + 1),

comme la séquences(t)} fournit une excitation persistante d’'un ordre d’au mainst 1, I'équation
(A.3) donne alors

L1 0m11] VEHN[0,1 1] = [0p11 1] VIHN [L,;, 0,,1]
[}
0 Tvyx - Iim oy - Ioy O
0 Im—l,l Im—l,m Iml Imm 0

ouZ;; est le(i, j)°™* terme de la matric& = V7 H . Il est alors facile de conclure q@&= r1,,, ol
r est une constante scalaire.

i) En I'absence du brui{(¢) = 0) et tenant compte de (1.4), on peut aisément montrer)aetd) sont
équivalentes. O
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A.4 Démonstration duLemme2.1

En utilisant le produit de Kronecker (voir [19] pour dé&ile vecteur d’erreug(t) est donné par

et) = [Ln10m—1,1] VIxN(t) = [0p-1,1 Ln1] Vxn(t + 1),
ety = xBOV L1 0m11]" —x¥t+1)V[0p_ 11 L]’
e (t) = ([Ln-10m_11] @ XN(t) = [0m—1,1 Ln—1] @ xN(t + 1)) vec(V)
= Z(t)v,

avecZ(t) X [T 1 0, 1.1)@xE ()= [0 11 Ln_1]@xk (t+1), ce qui donndle(t)||2 = vHZH (1) Z(t)v =

J(v) = vPE(ZH(t)Z(t)) v. Si on poseC “p (ZH(t)Z(t)), alors et aprés quelques operations
algébrigues, on obtient I'expression suivante de la &
C =diag(1,2,-- ,2,1) ® Cnp — Jm_1 ® Cy1 — I, ® CF 4,

J.._1 étant la matrice donnée par (2.1). O

A.5 Démonstration du Théeoreme2.4

CommeM; et M5 sont des bases de m@!ﬁNﬁ) et nulh(éN7T+1) respectivement, on peut alors
écrire

MIHNITHE = o,
MEHNITHHE = 0,
commeH y est une matrice a rang-colonne plein, cela implique
MIHNIT = 0,
MIHNITT = 0.

Wu les structures particulieres des matridés et J7-! (voir équations (2.1)), il existent deux matrices
A€ (C’T'X(n—m—'r’r) etA, € (C(T+1)X(n—m+7'+1) telles que

HIM, = [‘zl ] (A.4)
HiM, = [%2 ] (A.5)

Supposons que (2.20) est vérifiee, il s’en suit MEHNHﬁMgv; = 0, en utilisant (A.4) et (A.5) on

obtient
/

[ AP 0 } [ AEVT ] —0, (A.6)
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sion poseA,v!. = [ay, -, ar, o, 417, alors I'équation (A.6) implique
A{I[ah"?aT]T = 07 (A?)

comme A est une matrice a rang-colonne pfei a plus de lignes que de colonnes), alors de
I'équation (A.7) on peut conclure qie, -, o,]7 = 0. Multipliant de part et d’autre (A.5) par le vecteur
v/, on obtient alors

07‘1
HIMY, = | 227 |- 7
N2V, = = Or41
Om—T—l,l
Om—T—l,l

Ce qui méne a conclure que le filtve = Myv/. est un égaliseur ZF a retard

Inversement, supposons maintenant qu’un vecteus C™ soit un égaliseur ZF de retarddu systeme
(1.4), ie,vBHy = [0, 1 Oppmr1 | = vECnry1 = VEHNILPHY = 0, doncv, €

null(Cn,41) = IV, € CP™+7+1 . v = Myv.. Comme la sortie de I'égalisenr” %y (t) est
non-corrélée avec le vecteur de donndd$'xy (t), oll Xy (t) = xn(t) — by(t) (voir la définition
dans I'equation (2.5)), alor& (M &y (t))* %y (1)TM;[v,]*) = 0 = M]Cjy Mj[v,]* = 0 &

MY Cy oM,v’. = 0. Donc (2.20) est verifiee. O

A.6 Deémonstration du Théoreme3.1
D’apres (1.10), la matrice de covariance s’exprime aussi p
Cy = Uydiag Ay, -+, A\g) U 4 62U, U,

Comme les colonnes de la matritg, générent le sous-espace signal, alors il existe uneca®fide
dimensiond x d, non-singuliere telle qu&, = HyP’, tandis que les colonnes d&, générent son
complément orthogonal , leous-espace bruit.e.,Ust = 0. CommeW est une base orthonormale
du sous-espace signal, alors il existe deux matiet P” de dimensioni x d, non-singuliéres telles

que
W = HyP = U,P/,
d’'ou
CyW = (HyP/diag\\1, -, \) U + 02U, UH U, P” = HyS,
avecS = P’diag()1,--- , \¢)P” une matrice non-singuliere. Par conséquent,

T=Cy(p+1:n,:)W=Hyn(p+1:n,:)S.
CommeH y (eq. (1.7)) est une matrice bloc-Toeplitz, il s'en suit que

HN(p+ 1: n, :) = [O(n—p)xq HN—l]-

LEn effet, on peut demontrer que la probabilite duE soit une matrice de rang-colonne plein est &gale & un.
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La matriceH 5 _; étant & rang-colonne plein, cela implique alors
dim(null,.(T)) = dim(null,-([0,—p)xqg Hy-1])) = ¢

Il s’en suit qu'une matrice x ¢ & rang colonne pleiV, solution de I'equation (3.9), peut &tre considérée
comme une base du noyau droit de la matfitéfenant compte de (3.6), les colonnes de la maWvige
qui caractérise le filtre égaliseur MMSE donné par (3ppartiennent a nul{T) et sont linéairement
independantes, il s’en suit qdé = VR, ol R est une matrice x ¢ non-singuliére. O

A.7 Démonstration duLemme4.1

Noter d’abord que la matric€ _; de dimensiorin — p) x (n — p) est une sous-matrice a rang plein
deC. Il s’en suit que dinfnull,.(C)) = p.
Soit W € C™ ™ une base orthonormale du sous-espace signal. Comme(Hinge= rangéeW) =
rangdC W), alors il existe une matricd x d non-singuliereR telle queCy'W = HyR. par
conséquen€W = [0(,,_,)x1 Hy_1]R.commeH y_, estarang-colonne plein, alors dinull, (CW)) =

dim(null,([0¢,—p)x1 Hy-1])) = 1, ce qui mene a conclure que seule une direction de (i)l appar-
tient au sous-espace signal. O
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ABSTRACT

This paper presents a new algorithm for the blind equalization of
FIR-SIMO systems. The proposed equalizer has several advan-
tages and particular features that are studied in this work. More
precisely. (i) we prove its robustness against channel order over-
estimation errors, (if) we propose an efficient fast adaptive imple-
mentation of our equalizer, (iii) we derive a'statistical performance
analysis to compare the equalization performance with that of the
optimal MMSE equalizer and finally (iv) we develop a two-step
procedure 1o further improve the performance gain and control the
equalization delay. Simulation results are provided to illustrate the
effectiveness of the proposed blind equalization algorithms,

1. INTRODUCTION

Adaptive channe] equalization techniques have been widely used
in communication systems. for their convenience in real time ap-
plications, Conventional equalizer algorithms require training se-
guences to update the paramneters of the equalizer. This solution
clearly reduces the effective channel throughput and alternative
meihods have been considered using blind equalization algorithras.
In this work, we develop a blind adaptive equalization algorithm
based on MMSE estimation, which presents a number of prop-
ertigs such as robustness to channel order over-estimation errors
and low computational complexity. This algorithm includes a two
step-estimation procedure. which allows us to compensate for the
performance loss of the equalizer, compared to the non-blind one,
and to obtain equalizers with controiled delays. Simulation exam-
ples are presented to demonstrate the performance of the proposed
algorithm and assess the validity of our theoretical study.

2. DATA MODEL
Consider a SIMO system of p outputs given by:
L
x(t) = 3 h(k)s(t — k) + b(t) (i)
k=0
where h{z) = 3"¢_, h(k)z* is an unknown causal FIR p x 1
transfer function. We assume (A1) h{z) # 0. Vz. (A2) s(t) a

scalar (non-observable) iid zero-mean process of power o and
(A3) b(t) is an additive spatially and temporally white noise of

0-7803-8545-4/04/520.00 ©2004 IEEE

power ap and independent of the transmitted sequence {s(t)}.
By stacking N successive samples of the received signal x({¢). i.e.

xv(@® =T WxTE-1) ... xT¢-N+1)T

we obtain an 72 X 1 data-vector {r = Np) that can be wrilten as:
xn () = Hs(t) + by (t) (2)

where s(t) = {s(t) ... s{t —d+1)]" (d = N + Lyand H is the

channe] convelution matrix of dimension n x 4. , given by:

h(®) --- h{L) 0
H= 3)

0 hi) .-+ h{L)

3. MMSE EQUALIZER
Consider a 7-delay MMSE equalizer (r € {0,1,--- ,d — 1}).

Under the above data model, one can easily show that the equalizer
vector v, corresponding to the desired solution is given by:

ve = agmin(B(ls(t— 1) - vixn(B)) @
= Clg- (5)

where:
C = Blxn (t)xh (2)] ()
is the data covariance matrix and g is an n X 1 vector given by:
g T Exn(t)s’(t-71) &)
== agH(:, T+ 1) (8)

where H(:, 7 + 1) denotes the (7 4+ 1)-th column vector of H.
Clearly, the MMSE fiiter v, belongs to the signal subspace (i.c.
Range(H)) and thus one can write

V=W, &)

where W is a n x d matrix which column vectors form a basis of
the signal subspace and ¥ is a d-dimensional vector.

Our objective here is to derive a blind estimate of the zero-delay
MMSE equalizer vo. From equations (3), (7) and (9). we can write

h(0}
. o
CWvg = a: . (10
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Equation { 1) implies that
CWvg =0 (1)

where T is a submatrix of C given by its last n — p rows. Re-
versely, we established that this equation characterizes uniquely
the zero-delay MMSE equalizer. We have the following result:

Theorem 1 Under the above dala assiumptions and for N > L +
1, the solution of

CWv =0 (12)

is unique (up to a scalar constant) and corresponds to the desired
MMSE equalizer, i.e. ¥ = a¥ for a given scalar constant a.

Proof: Since Range(W) =Range{CW) =Range(H), there ex-
ists a non-singular d x d matrix T such that:

CW =HT.

Therefore
CWv=0 = HIv=0

where H is the (n — p) x n matrix given by:

0 h(0) --- h(L) 0
H=| : (13)
0 0 h(0) --- h{L)

Under assumption (Al), it is shown in [4] that H is full column
rank as soon as N > L. Therefore, the kernel of H (and conse-
quently, the kernel of CW ) is of rank 1. Since ¥g, the MMSE filter
given by (10). belongs to Ker(CW) and rank(Ker(CW)) = L. it
follows that any vector v, solution of equation (12) is equal (up to
a constant factor) 1o vg. ]
In practice, equation (12) is solved in the least squarcs sense ac-
cording to:

Vo = arg ”m"in](vHQv) (14)

where Q is a (d x d) matrix define by:

Q¥ wiE"cw (15)

Thus, we obtain a batch-processing implementation of the blind
MMSE equalization algorithm that is summarized in table 1 (we
use here informal MATLAB notation and EVD represents the out-
put of the eigen-decomposition with sorted (in decreasing order)
eigenvalues).

C =1 X _yXn({E)XN(E)
(Ur, A1) =EVD(C)

W =U(;,1:d)

C =C(p+1l:m:)

Q =wit'Cw

(Uz,A2) =EVD(Q)
Vo =Us(;,d)
vg = Wy, (up to a scalar constant)

Table 1. Blind MMSE equalization algorithm

4. FAST ADAPTIVE IMPLEMENTATION

In tracking applications we are interested in estimating the equal-
izer vector recursively. We propose here a fast adaptive implemen-
tation of the proposed blind MMSE equalizer. The matrix C is
replacing by its recursive version

C(t) = AC(t — 1) + xn (8)x (t) (16)

where 0 < 3 < 1is a forgetting factor. The weight matrix W cor-
responding to the d dominant eigenvectors of C can be estimated
using a fast subspace estimation and tracking algorithm based on
the power method. In this work, we use the OPAST (Orthogonal
Projection Approximation Subspace Tracking) algorithm in [2]that
is summarized in table 2. Note that only O(nd) operations are re-
quired at each time step (instead of O(n?) for a full EVD), (see
[2] and [5] for more details). The second step of our algorithm

initialization

Id'

. ZO)= I
Opn—ayxd ] © ¢

W(0) = [

for each time step do

y(t) =Wt —1xn(t)
a(t) =zZ(t—Ly(t)
1) = i5ream
P(t) =7@®)(en () - W (- 1)y (t)
= e Arsereor Y

p'(t) =W —1)q(t) + (1 +7(t)]|a®)]|*)p(t)
Z(t) = FZ{t-1) - y(t)alt)a” (1)

W) =W(i-1)+p'(t)a" ()

Table 2. OPAST algorithm

consists of estimating recursively the d-dimensional vector ¥ as
the least eigenvector of matrix Q or equivalently as the dominant
eigenvector of its inverse!.
First, equation (16) yields

Clt) = SOt — 1) + Tn ()xF (1) a7

where %~ (1)} is a sub-vector of X(¢) given by its last n — p cle-
menis. Consider the matrix:

T(t) E THW() (18)
applying the projection approximation:
CHWH) = C)W({t—1)

which is valid if matrix W(¢) is slowly varying with ¢, and substi-
tuting equation (17) into (18) yields

T(t) = AT(E— 1) + Tn (B)y" (1) (19
then equation (15) can be replaced by the following recursion

Q(t) = £°Q(t — 1) - DI~ H(H)D (t) (20)

1Q is a singular matrix when dealing with the exact statistics. How-
ever. when considering the sample averaged estimate of C and due to the
estimation errors, the estimate of Q is almost surely a non-singular matrix.
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where D(t) is the d x 2 matrix

D(t) = [ BT (t - En(t) ¥(t) ] @n
and J(2} is the 2 x 2 non-singular matrix
_ [ Imnel® -1
3(6) = [ o . @

Consider the d x d hermitian matrix
R(t) = Q () (23)

using the matrix (Schur) inversion lemma [3], we obtain

R(t) = %R(t — 1} + S()=()S (t) 24
where S{¢) is the d x 2 matrix
S(t) = %R(é — 1)D() 25)

and X(t) is the 2 x 2 matrix_

B() = (I(t) - 8" (D)) 26y

The extraction of the dominant eigenvector of R(2) is obtained by
power iteration as:

R()Vo(t - 1)
R()vot — DI

Thus the MMSE equalizer vector is expressed (up to a scalar con-
stant) by

vo(t) = 27)

vo(t) = W(t)¥a(t) (28)

Note that the whole processing requires anly O{nd) operations.
The complete pseudo-code for the adaptive blind MMSE equal-
ization algorithm is given in table 3.

5. ROBUSTNESS

In this section, we consider the robustness of the proposed blind
MMSE equalizer against channel order over-estimation errors. The
channel order is used o determine the column dimension equal to
d = L+ N of matrix W (which corresponds. in practice, to the
size of the dominant subspace of C). Let L' > L be the over-
estimated channel order and hence &' = L' + N is the column
dimension of W i.c., we consider the subspace spanned by the d'
dominant eigen-vector of C. We argue here that. as long as the
number of sensors p plus the over-estimation error order L' — L is
smaller than the noise subspace dimension. i.e. p+ L' —~L < n—d,
the least squares solution of (1 1) provides a consistent estimate of
the MMSE equalizer.

'This chservation comes from the following: Let xy,---,%p
be a basis of Ker(C) (the kernel of C is of dimension p,i.e. Cx =
0 admits p linearly independent solutions) such that x; belongs to
the signal subspace, i.e. Range(H). According to Theorem 1,
x; is the only basis vector that belongs to Range(H). Now, the
solution of (11} would be unique (up to a scalar constant) if:

Range(W) N Range([x1, - -+ ,xp]) = Range(x1}

Initialization

OPAST initialization (cf. Table 2)
CO) = Ow-pixp Ln-pixtn-n ]
vo{0) = arandom unitary vector
T(®) =COW(0)

* R(0) =(TYO)T@O)"

for each time step do
o update W (¢) using OPAST (cf. Table 2)
=] 2
i) = [ 1w ()] _01 ]

£f(8) =T - Dxw(t)

D(ty =[ () y(@) ]

S(t) = #R(t—1)D{t)

() = (I(t) - ST D)

R(t) = E‘;R(t ~1) + S{EYB()SHE (1)

- _  Ri)gfe—1
vo(t) = m‘#&v#
vo(t) = W{t)vy(t)

T{¢) =ATE-1)+xx(B)y (@)

Table 3. Adaptive blind equalization algorithm

or equivalently

Range(W) N Range([x,, - - -, x;,]) = {0}.

The above condition would be verified if the intersection of the
subspace spanned by the projections of xz, - - - , x, onto the noise
subspace and the subspace spanned by the L' — L noise vectors of
W introduced by the overcstimation error is empty (except for the
zero veclor). As the latler are randomly introduced by the EVD of
C and since p+ L' — I < n—d, then one can expect this subspace
intersection to be empty almost surely.

This argument, eventhough not a rigorous proot of robustness,
has been confirmed by our simulation results (see simulation ex-
ample given below where one can see that the performance loss
of the equalization due to the channel order over-estimation error
remains relatively limited).

6. PERFORMANCE ANALYSIS

We study here the asymptotic expression of the blind equalization
MSE defined by’

min B(|s(n) — avPxpn(m)|?). 29

where v is the unit-norm blind MMSE equalizer presented previ-
ously. In particular, we show that the blind MMSE equalizer has
a performance loss compared to the optimal (non-blind) cne. This
Toss of estimation accuracy in terms of asymptotic MSE is asymp-
totically given by

lvoll® m..
2 Trace(C,)

>The scalar constant ce comes from the fact that, in the blind context,
the MMSE is estimated only up to an unknown scalar coefficient.
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where vy is the zero-delay MMSE equalizer given by (10) and X, '

is the asymptotic error covariance matrix of the estimate of v, The
explicit expression of 2, is given by the following lemma:

Lemma 1 Under asswnptions {Al), (A2), (A3) and E(|s(k)[*} <
o0, the blind MMSE equalizer given by Table I is asymptosically
gaussian distributed, ..

VT{¥ —v) 5 N(0,2,)

where v represents the exact value of v (i.e., when using exact
statistics) and © its estimated version from a T-sample observa-
tion. The expression of £, is given by

=, = Mi DM

where g is the asymptotic covariance matrix of the sample esti-
mate of vec(C) given in {7} and

My = (V"eQh)[WTTW) e W + W o (W'C )
+ (M} C"TW) @1 + L. ® (W'T CM.)|

M, = (WD eTf,  Wderillel)
¥ = (C-xI)*

1 = [1111"'71}T

J = [Onxp In-—p]
& being the Kronecker product, # denotes the matrix pseudo-
inversion operator and A1 > Az 2 -+ 2> Aq are the eigenvalues
af C.

Due to space limitation, we omit here the proof and work-out of
above expression.

7. TWO-STE? EQUALIZATION ALGORITHM

To compensate for the above performance loss and also 10 have
a controled non-zero equalization delay, we propose here a two-
step approach to estimate the blind MMSE equalizer. In the first
step, we estimate vo according to the previous algorithm, while, in
the second step, we refine this estimation by exploiting the a pri-
ori knowledge of the finite alphabet to which belongs the symbols
s{t). This is done by performing a hard decision on the symbols®
that are then used (o re-estimate v, according to equations (5) and
.

Let W € C™*¢ be an onhonormal basis of the signal sub-
space. Since g belongs to the signal subspace. one can write (see
19)3

v, = WWICW) 'whg, (30)
This expression of v is used for the fast adaptive implementation
of this two-step algorithm since Z = (W CW)~! is already
computed by the OPAST. The recursive expression of vector g- 18
given by

g-(t) = 88-(t — 1) +xn(2)s™(t — 7) (31)
and thus equation (30} can be replaced by the following recursion

vt} = W Z(t)W" (t)g-(t) 32)

We assume here the use of a differential modulation to get rid of the
phase indeterminacy inherent to the blind equalization problem.

Note that, by chosing a non-zero equalizer delay 7, we improve the
equalization performance as shown below. The two step adaptive
blind MMSE equalization algorithm can be written as summarized
in table 3 and table 4. The overall computational cost of this algo-
rithm is O{8nd) flops per iteration.

Estimate 5(¢) (using vo{#))
g-(t) =8g-(t—1)+xn(t)3"(t~7)
vo(t) = W()Z{EW (t)g-(t)

Table 4. Two-step equalization procedure

8. SIMULATION RESULTS

We provide in this scction some simulation examples to illustrate
the performance of the proposed blind equalizer. We consider a
p = 3 channels system of degree L = 4 chosen randomly at each
run according to a complex Gaussian distribution for each channel
coefficient. The channels are excited by an iid QAM4 sequence.
The MSE in {29) is evaluated over 100 Monte-Carlo runs. The fig-
ures below illustrate the convergence rate of the adaptive algorithm
(Fig. 1 with SNR= 20dB), the performance gain of the 2-step ap-
proach (Fig. 2 with T = 500) and the robustness to channel order
over-estimation errors (Fig. 3 with T = 500 and SNR= 5dB),
respectively.

20 — T - T T
It N
i‘ — 1-giep, datay=0
| l = - 2-glep. delay=0
& -+ 2-giep, delay=h.
\ ++- AsymptMMSE, delay=0
I

)
z
w
w
2
=
\e
w .\‘I
_20f e ) N

\
- r 1
............................ PR T L S £ SV JU T
) U DA PP A T DR T

ey
|
-30 e "
W AT
_40 A 1 oy —_—l —_—
[+ 100 200 300 400 500 00
Samples

" Fig. 1. Convergence of the adaptive MMSE equalization algo-

rithm.

9. CONCLUSION

This paper introduces a new blind estimation method of the MMSE
equalizer filter for SIMO-FIR systems. Batch and fast adaptive
implementation algorithms are developped. A two-step version
using the a priori knowledge of the source signal finite alphabet
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Fig. 2. Performance gain of the non-zero delay equalizer.

has been proposed in order to control the equalization delay and
improve the estimation performance. Robustness against channel
order over-estimation crrors and (asymptotic) estimation perfor-

mance of proposed equalization method are studied.
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A new blind adaptive MMSE equalizer for MIMO
systems

Ibrahim Kacha
Electrical Engineering Department
Ecole Nationale Polytechnique (ENP)
PO Box 182, El Harrach 16200
Algiers, Algeria
Email: ibrahim.kacha@enp.edu.dz

Abstract—1In this paper, we consider the problem of blind
equalization of MIMO systems. In a recent work a blind MMSE
equalizer robust to channel order over-estimation errors was
proposed for SIMO systems. In this work, we extend this
method and propose a new MMSE algorithm that presents
better robustness and better tracking performances. Moreover,
the proposed MMSE technique has been extended here to the
MIMO case. Simulation results are then given to illustrate the
effectiveness of our MMSE algorithms.

I. INTRODUCTION

Adaptive channel equalization techniques have been widely
used in communication systems for their convenience in real
time applications. Conventional equalizer algorithms require
training sequences to update the parameters of the equalizer.
This solution clearly reduces the effective channel throughput
and alternative methods have been considered using blind or
semi-blind equalization algorithms [1][2].

Recently, a blind adaptive equalization algorithm based on
MMSE estimation, which presents a number of nice properties
such as robustness to channel order over-estimation errors and
low computational complexity has been introduced in [3]. In
this paper we extend this work and propose: (i) a modified
block implementation of the MMSE equalizer that is more
robust to channel order over-estimation errors that the one
in[3], (ii) a modified adaptive implementation that has better
tracking performances especially for fast varying channels and
(iii) an extended version of the equalizer for MIMO systems.

II. DATA MODEL

Consider a MIMO system of ¢ inputs, p outputs (p > q)
given by:

L
x(t) =Y H(k)s(t — k) + b(?) (1)

k=0

where H(z) = Zﬁ:a H(k)z is an unknown causal FIR pxq
transfer function. We assume (A1) H(z) # 0, Vz. (A2) The
input (non-observable) signal s(¢) is a g—dimensional random
vector assumed to be iid zero-mean process of power 021, and
(A3) b(t) is an additive spatially and temporally white noise
of power ¢7I, and independent of the transmitted sequence

{s(t)}-
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By stacking IV successive samples of the received signal x(t)
into a single vector, we obtain the n—dimensional (n = Np)
vector:

xn(t) xT(t) xT(t-1)...xT¢-N+1]T 2

Hs,(t) + bn(t) 3
where s, (t) = [sT(t) ... sT(t—r+1)]T,(r = N+L)and H

is the channel convolution matrix of dimension nxd, (d = g¢r),
given by:

H(0) H(L) 0
H= . “
0 H(0) H(L)
It is shown in [4], that if N is large enough and under
assumption (A1), matrix H is full column rank.
ITII. MMSE EQUALIZER

Consider a T-delay MMSE equalizer (7 € {0,1,---,r—1}).
Under the above data model, one can easily show that the
equalizer matrix V. corresponding to the desired solution is
given by:

vV, = arg min E(|s(t—7) = VExy@®)|?) (5
= C'G, (6)

where:
C Y Elxn(t)xE(t)] @)

is the data covariance matrix and G, is an n X g vector given
by:

' Exn@)s(t - 1)) (8)
= afH(:,‘rq +1:(r+1)q) )

where H(:,7q + 1 : (7 + 1)q) denotes the sub-matrix of H
given by the column vectors of indices varying in the range
[rg+1,-, (T +1)g] (In this paper, we use MATLAB notation
to refer to sub-matrices selection). Clearly, the columns of
MMSE matrix filter V. belongs to the signal subspace (i.e.
Range(H)) and thus one can write

V,.=WV,

G,

(10)
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where W is a n x d matrix which column vectors form a basis
of the signal subspace and V, is a d x ¢ dimensional matrix.
Our objective here is to derive a blind estimate of the zero-
delay MMSE equalizer V. From equations (6), (9) and (10),
one can write

H(0)
. 0
CWV, =02 ) (11)
0
equation (11) implies that
CWV, =0 (12)

where C is a submatrix of C given by its last (n — p)
rows. Reversely, we established that this equation character-
izes uniquely the zero-delay MMSE equalizer. We have the
following result (the proof is omitted due to space limitation):

Theorem 1: Under the above data assumptions and for N >
gL the solution of

CWV =0 (13)

subject to the constraint: rank(V) = ¢, is unique (up to a
constant ¢ X ¢ non-singular matrix) and corresponds to the
desired MMSE equalizer, i.e. V = VR for a given constant
q X q invertible matrix R.
Note that the ¢ x ¢ constant matrix R comes from the
inherent indeterminacies of MIMO systems blind identification
using second order statistics [4]. Usually, this indeterminacy is
solved by applying HOS (Higher Order Statistics)-based blind
source separation algorithms.
In the SIMO case (¢ = 1), equation (13) can be solved in
the least squares sense subject to the unit norm constraint, i.e.
the d-dimensional equalizer vector corresponds (up to a scalar
factor) to the least eigen vector of the matrix WHC c'cw.
Batch and fast adaptive implementation algorithms are devel-
oped in [3]. Nevertheless, this approach can not be extended
to MIMO case (g > 1), owing to the fact that the constraint in
Theorem 1 is not satisfied. One possible solution is to impose
a linear constraint (instead of the quadratic constraint) such
as:

1 .- 0
V(l:g:) =] « (14)
X x 1

what will guarantee that matrix V has a full columns rank q.
Let

where ® is the Kronecker product and Vec(-) is the column
vectorization operator.
It follows from equations (13) and (14) that

a+Av=0 (20
where
q
a = Z a(k) (21
k=1
A = [AQ) A(q) | (22)
vo= [T - w7 ). 23)
The solution of equation (20) is then given by
Vo = —A*a (24)

where (-)# represents the matrix pseudo-inversion operator.
Finally, by defining the d x q matrix Vy as

k(k+1)

e = 3 (25)
Vo(k) = Vo((k—1)d —ig—1 +1:kd~ig) (26)
Vol k) = [ Oiw-n 1 Vo(k)T ]T (27)

for k = 1-- g, we obtain the equalizer matrix (up to a constant
invertible matrix)

Vo = WV,. (28)

Thus, we obtain a block-processing implementation of the
blind MMSE equalization algorithm that is summarized in
Table I (we use here informal MATLAB notation and EVD
represents the output of the eigen-decomposition with sorted
(in decreasing order) eigenvalues).

TABLE |
BLIND MMSE EQUALIZATION ALGORITHM

C =z 11v+ Zt N XN (O)xE(t), (T: sample size)
(U,A) =EVD(C)
W =U(1:d)
C =C(p+1:n,)
A =1, (CW)
a(k) =A(,(k-1d+k), k=1,-,q
Ak) =A(G,(k-1)d+k+1:kd), k=1,-q
a =35 ak) _
A = A A(g)
Vo = —A#a
i :k(k+1)' k=1,-q
vo(k) =vo((k:—1) —dg_1+1:kd—ig),k=1,q
Vo k) = Oik-1y 1 %) T, k=1,
Vo = WVy, (up to a constant invertible matrix )

A = I;® SEW) (15)  Remark: The proposed MMSE equalizer is more robust

v = Vec(V) (16) against channel order over-estimation errors than the one in

[3]. Indeed solution of (13) is, in general, a linear combination

and for k =1,-,q of the desired solution V) (that lives in the signal subspace)

a(k) = A(,(k—1)d+k) a7 and noise su.}bspace vectors (mtrodl.‘lce'd by the channel order

_ over-estimation errors). However, it is observed that, for a

A(k) = A(,(k—1)d+k+1:kd) (18)  finite sample size and for moderate and high SNRs the

V(k)y = v((k—=1)d+k+1:kd) (19)  contribution of the desired solution V in (13) is much higher
978-3-8007-2909-8/05/$20.00 ©2005 IEEE 1025
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than that of the noise subspace vectors. Consequently, in that
context, solving (13) in the least squares sense under unit norm
constraint, leads to a solution that lives almost in the noise
subspace (i.e. the part of Vj in the final solution becomes
negligible). On the other hand, by solving (13) subject to linear
constraint (equations (24) and (28)), one obtain a solution
where the linear factor of Vy is more significant (which is
due to the fact that vector a in (24) belongs to the signal
subspace).

IV. FAST ADAPTIVE IMPLEMENTATION

In tracking applications, we are interested in estimating the
equalizer vector recursively. We introduce here a fast adaptive
implementation of the proposed blind MMSE equalizer. For
simplicity we present only the SIMO case, the extension to
the MIMO case is straightforward but cumbersome.

The matrix C is replaced by its recursive estimate

C(t) = BC(t — 1) + xn (t)xN (t) (29)

where 0 < 8 < 1 is a forgetting factor. The weight matrix
W corresponding to the d dominant eigenvectors of C can
be estimated using a fast subspace estimation and tracking
algorithm. In this work, we use the YAST (Yet Another
Subspace Tracker) algorithm in [5]. The choice of YAST
algorithm is motivated by its remarkable tracking performance
compared to other existing subspace tracking algorithms of
similar computational complexity (PAST[6], OPAST[7], .. ).
The YAST algorithm is summarized in Table II. Note that only
O(nd) operations are required at each time instant (instead of
O(n?) for a full EVD). The vector x'(t) = C(t—1)xn(t) can
be computed in O(n) operations, by using the shift invariance
property of the correlation matrix, similarly to [8].

The second step of our algorithm consists of estimating
recursively the (d — 1)-dimensional vector ¥o. From equations
(15), (21) and (22) we obtain

C(t)w(t)
CHW(t)

(30)
(D)

at) =

where w(t) is the first column of matrix W (t) and W(t) is a
sub-matrix of W(t) given its last (d — 1) columns. Equation

TABLE 11
YAST ALGORITHM

y(t) =WH(t - 1)xn(t)
x'(t) =C(t - xpn(t)
y'(t) =WH{E-1)x/(t)
a(t) = (xn(OFxn(t) - y()Hy(t)2
h(t) =Z(t-1y(®)
() = (B+y®)Th()?
Z(t) =4(Z(t-1) -hO(h®O)T)
a(t) =xn(t)Txn(t)
y' () =8y'(t)+y(t)al(t)
cyy(t) = Bxn ()X (t) + a*(t)a(t)
h'(t) =Z(t-1)y"(t)
V() = (eyy(t) -y (&)Hh(t)~?
h'(t) =h'(t) - y(t)
Z'(t) =Z(t)+h" ()Y (Hh" ()"
g(t) =h"(t)y'(t)o*(t)
Y'(t)  =a(t)y (t)o*(t)
Z'(t) =[Z'(t), —e(t);—g®)7,v"(t)]
(o(t), A(t)) = eigs(Z'(t),1)
wt) =éa,a)t)
2(t) = dar1)(t)
p(t) =|z(t)]
0(t) = ed arg(z(t)
£(t) = (t)6*(t)
£(t) =£t)(1+p(t)!
y"(t) =y(t)eT(t) - £(¢)
e(t) =x(t)o~1(t) - W(t—-1)y"(t)
W() =W(t-1)-e(t)fH(t)
g'(t) =g(t) + @) (t) - 0(t)A()6*(¢))
Z(t) =Z'(t)+egMF )" + £ (gt)H

Hence, applying approximations (33), (34) and substituting
equation (32) into (30) and (31) yields

Ba(t — 1) + p(t)Xn(t)
BA(t — 1) +Xn(1)y (1)

where the scalar p(t) and the (d—1)—dimensional vector y(t)
are given by

(35)
(36)

at) =

xn(t)Fw(t—1)
Wt - 1)Hxn(t)

(37

yit) = (38)
Note that ¥(t) is considered sub-vector of y(t) computed in
YAST (cf. TablelIl), given by its last (d — 1) elements.
Consider the (d — 1) x (d — 1) matrix

(29) yields F(t) ¥ A)HA®) (39)
S — GG _ H )
C(t) =BCt-1)+ X (t)xn(t) (32) substituting equation (36) into (39) yields
where Xy (t) is a sub-vector of x (t) given by its last (n -p) 2 N -1 o
elements. The projection approximation F(t) = A°F(t —1) - D(t)J7()D7(?) (40)
CHW () ~ CHYW(t — 1) where D(t) is the (d — 1) x 2 matrix
— AH(+ _ 1% ¥,
which is valid if matrix W(t) is slowly varying with time [7], D(t) = [ BAT(t = %n(t) 3(0) ] @D
implies and J(t) is the 2 x 2 non-singular matrix
Ct)w(t) ~ C(t)w(t—1) (33) 3(t) = "x @ -1 @)
CHW(t) ~ CHW(t—1). (34) - -1 0 |’
978-3-8007-2909-8/05/$20.00 ©2005 |IEEE 1026
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Using the matrix (Schur) inversion lemma [9], we obtain

M(t) = F(H)~! 43)
- B%M(t SN +SOEMSHE)  44)
where S(t) is the (d — 1) x 2 matrix
S(t) = %M(t ~1)D(®) @5)
and X(¢) is the 2 X 2 matrix
B(t) = (J(t) - 8" (H)D(1) . (46)
Finally, equation (24) can be replaced by
Yo(t) = —A(t)*a() “7)
= —(A@MWTA®) A a() 48)
= —M(¢)m(t) €
where
m(t) = A(t)"a(t). (50)

Thus the MMSE equalizer vector is expressed (up to a scalar
constant) by

vo(t) =W(t)[ 1 wt)T |7 (51)

Note that the whole processing requires only O(nd) opera-
tions. The complete pseudo-code for the fast adaptive blind
MMSE equalization algorithm is given in Table III.

TABLE III
ADAPTIVE BLIND MMSE EQUALIZATION ALGORITHM

e Update W(t) and y(t) using YAST (cf.Table II)
yit) = Y(z;._i_)(t) ,
It = ”xN_({')” —01
D(t) = BAP(E-1xN() 3(b)
S(t) = FlgM(t - 1)D(t)
() = (J(t) - SH&)D(1) !
M(t) = F’;M(t — 1) + S(t)(t)SH (1)
A(t) =PBAE-1)+Zn()y™ (1)
u(t) =xn(t)Hw(t-1)
a(t) =pa(t—1)+ut)xn(t)
m(t) = A(t)"a(t)
Vo(t) =-M(t)m(t)
vo(t) =W(t)[ 1 vo(t)T]T(up to a scalar constant)

V. TWO-STEP EQUALIZATION ALGORITHM

It is shown in [3] that the blind estimation of the MMSE
filter results in a performance loss compared to the non blind
one. To compensate for this performance loss and also to
have a controlled non-zero equalization delay, we propose here
a two-step approach to estimate the blind MMSE equalizer.
In the first step, we estimate V according to the previous
algorithms, while, in the second step, we refine this estimation
by exploiting the a priori knowledge of the finite alphabet to

978-3-8007-2909-8/05/$20.00 ©2005 IEEE

which belongs the symbols s(t). This is done by performing
(in batch or adaptive way) a blind source separation and a hard
decision on the symbols that are then used to re-estimate V.
according to equations (6) and (9) (We assume here the use of
a differential modulation to get rid of the phase indeterminacy
inherent to the blind equalization problem).

Let W € C™*¢ be an orthonormal basis of the signal
subspace. Since G, belongs to the signal subspace, one can
write (see [10]):

V.= WWYCW) "W G, (52)

This expression of V. is used for the fast adaptive implemen-
tation of this two-step algorithm since Z = (WHCW)~1 is
already computed by the YAST. The recursive expression of
vector G is given by

G- (t) = BG,(t — 1) + xn(t)sT (t — 7)

and thus equation (52) can be replaced by the following
recursion

(53)

Vo (t) = WHZH)WH (1) G- (t) (54)

Note that, by choosing a non-zero equalizer delay 7, we
improve the equalization performance as shown below.

VI. SIMULATION RESULTS

We provide in this section some simulation examples to
illustrate the performance of the proposed blind equalizer. Our
tests are based on SIMO (¢ = 1, p = 3 and L = 4) and
MIMO (g = 2, p = 3 and L = 4) channels. The channel
coefficients are chosen randomly at each run according to
a complex Gaussian distribution. The input signals are iid
QAM4 sequences. As a performance measure, we estimate
the average MSE given by

MSE = émén E(Is(t —7) = RVIxy®)2)  (55)
over 100 Monte-Carlo runs. The MSE is compared to the
theoretical MSE given by

1 HeA-1

MSE;;, = 2 Tr(Il, - G C'G;) (56)
The signal-to-noise ration (SNR) is defined by SNR =
20log(Z).
In Fig.1, we plot the MSE (in dB) against SNR (in dB) for
T = 500. One can observe, the performance loss of our
MMSE filter compared to the exact one due to the blind
estimation procedure.
Fig.2, illustrates the performance gain of the two-step ap-
proach (T" = 500), which allows to compensate the perfor-
mance loss and choose a non-zero equalization delay.
Fig.3 compares the tracking performances of our algorithm
with those of the algorithm in [3]. The latter uses the OPAST
algorithm for subspace tracking instead of YAST. The channel
variation model is the one given in [11] and the SNR is set to
15dB. As we can observe, our algorithm succeed to track the
channel variations while the algorithm in [3] fails.
Fig.4 is dedicated to robustness study. The plots represent the
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MSE obtained by our algorithm compared to those of the
algorithm in [3]. Clearly, the use of linear constraint improves
significantly the robustness of the blind MMSE filter.

—@— MSE

@ MSEth
-10f
]
@
z :
w -207
= %,
1
-40 . : L
5 15 25 35 45
SNR (dB)
Fig. 1. Performance of the zero delay MIMO equalizer.

= 1-step, delay=0
i 2-step, delay=L

-50F | - - MSEth, delay=0
- - - MSEth, delay=L
60 g i i
5 15 25 35 45
SNR (dB)
Fig. 2. Performance of the non-zero delay SIMO equalizer.

VII. CONCLUSION

This paper introduces a new blind estimation method of the
MMSE equalizer filter for MIMO-FIR systems. Batch and fast
adaptive implementation algorithms are developed. A two-step
version using the a priori knowledge of the source signal finite
alphabet has been proposed in order to control the equalization
delay and improve the estimation performance. Robustness
against channel order over-estimation errors and performance
of proposed equalization method are studied.
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ABSTRACT

In this paper, we propose a new blind minimum mean square er-
ror (MMSE) equalization algorithm of noisy single-input multiple-
outputs finite impulse response (SIMO-FIR) systems, relying only
on second order statistics. This algorithm offers an important ad-
vantage, a total independence of the channel order. Exploiting
the fact that the equalizer filter belongs both, to the signal sub-
space and to the kernel of truncated data covariance matrix, the
algorithm achieves blindly a direct estimation of the zero-delay
MMSE equalizer parameters. The proposed approach has several
features that are studied in this work. More precisely, we develop
a two-step procedure to further improve the performance gain and
to control the equalization delay. We present an efficient adap-
tive implementation of our equalizer, which reduces the compu-
tational complexity from O(n®) to O(n?p), where n is the data
vector length and p is the number of sensors. Simulation results
are provided to illustrate the effectiveness of the proposed blind
equalization algorithm.

1. INTRODUCTION

Since the pioneer work of Tong et al [1], active research in blind
Identification/Equalization area has led to a variety of second-order
statistics-based algorithms (see the book [2], as well as the ref-
erences therein). Many efficient solutions (e.g. [3]) suffer from
the lack of robustness against channel order overestimation errors.
A lot of research effort has been done to either develop efficient
techniques for channel order estimation [4, 5] or to develop blind
identification/equalization methods robust to channel order esti-
mation errors. Several robust techniques have been proposed so
far [6, 7, 8], but all of them depend explicitly or implicitly on the
channel order and hence have only a relative robustness. In this pa-
per, we describe a new technique for direct design of SIMO blind
MMSE equalizer, completely independent of the channel order.
We show first that the zero-delay equalizer filter belongs simulta-
neously, to the signal subspace and to the kernel of truncated data
covariance matrix. This property is used, under some weak con-
ditions, to estimate the parameters of the equalizer by maximizing
a certain quadratic form subject to a properly chosen constraint.
We present an efficient adaptive implementation of the novel al-
gorithm, having only O(n?p) complexity. A two-step estimation

2. DATA MODEL

Consider a SIMO system of p outputs, given by

x(t) = > h(k)s(t — k) + b(t), )

k=0

where h(z) = Z,f;o h(k)z~* is an unknown causal FIR p x 1
transfer function. We assume (A1) h(z) # 0, Vz. (A2) The input
(non-observable) signal s(t) is a scalar iid zero-mean process of
power o2. (A3) b(t) is an additive spatially and temporally white
noise of power oI, and independent of the transmitted sequence
{s(t)}. By stacking N successive samples of the received signal
x(t) into a single vector, we obtain the n-dimensional (n = Np)
vector

x)" xt—1)" ... x(t—-N+1DT"
= Hnsm(t) +bn(t), (2)
where s,, (t) = [s(t) ... s(t—m+1)]%, (m = N+L),bn(t) =

b(®)” ... b(t — N+ 1)T]7 and Hy is the channel convolution
matrix of dimension n X m, given by

XN(t)

h(0) --- h(L) 0
Hy = : 3
0 h(0) --- h(L)

It is shown in [9], that if N > L and under assumption (A1),
matrix H  is full column rank.

3. ALGORITHM DERIVATION

3.1. MMSE equalizer

Consider a 7-delay MMSE equalizer (r € {0,1,---,m — 1}).
Under the above data model, one can show that the n—dimensional
equalizer vector v, corresponding to the desired solution is given
by

v, =argmin E(||s(t — 7) — vxn(#)|*) = Cx'gr, @)

procedure is included (in batch or adaptive way), which allows us where

to compensate for the performance loss of the equalizer compared e

to the non-blind one and to choose a non-zero equalization delay. Cy = Exnt)xn(t)"] = oc?HNyHRN + 071, )
1-4244-0469-X/06/$20.00 ©2006 IEEE IV - 585 ICASSP 2006



is the data covariance matrix and g is an n X 1 vector given by

- d:ef E(XN(t)S(t—T)*) :UzHN(:7T+1)7 (6)

where Hy (:, 7+ 1) denotes the (7 +1)-th column vector of Hy''.
Clearly, the MMSE filter v belongs to the signal subspace (i.e.
range(Hn)).

3.2. Blind equalization

Our objective here is to derive a blind estimate of the zero-delay
MMSE equalizer vo. From equations (4) and (6), vo is given im-
plicitly by
h(0)
0
Cnvo=oi| . |. ©)

0
If we truncate the first p rows of system (7), we obtain
Cvo =0, )

where C is an (n— p) x n sub-matrix of C given by its last n —p
rows, i.e. C = Cn(p+ 1 : n,:). Itis obvious that vo belongs
to the right null space of C. Next, we establish a link between the
structure of the right null space of C and the zero-delay MMSE
equalizer.

Lemma 1 Under the above data assumptions and for N > L+1,
the right null space of C: null.(C) = {z € C" : Cz = 0}, is
a p—dimensional subspace, where only one direction of it belongs
to the signal subspace.

Proof: First, notice that the (n — p) X (n — p) matrix Cy_1 is
a full rank sub-matrix of C. It follows that dim(null,.(C)) = p.
Let W € C™*™ be an orthonormal basis of the signal subspace.
Since range(Hn) = range(W) = range(Cny'W), there ex-
ists a non-singular m X m matrix R such that Cx'W = HyR.
Therefore, CW = [O(m—pyx1 Hyn_1]R. As Hy_; is full col-
umn rank, it implies that dim(null,(CW)) = 1, what carries
out to conclude that only one direction of null,.(C) belongs to the
signal subspace.

To extract the direction of null,-(C) which belongs to the signal
subspace (the direction of vg), we use the technique proposed in
[10]. The selection of the filter v corresponding to the equalizer
Vo is obtained by choosing the one with maximum power, i.e.

max _ E(||VHXN(t)||2) < max (GHBG), 9)
venull, (C) [[¥]=1

where B & A# C ~A, matrix A € C™*? is an orthonormal ba-

sis of null,.(C) and ¥ is a p-dimensional vector such as v = A¥.
Indeed, under the unit-norm constraint, the noise contribution in
(9) is of constant power and thus the maximization in (9) con-
cerns only the signal term. Besides, the other p — 1 directions of
nullr((_j), that are complementary to vg, are almost in the noise
subspace (at least for high signal-to-noise ratio (SNR)). Therefore,
the maximization in (9) leads essentially to the selection of the de-
sired direction of vector vg. A batch-processing implementation

of the algorithm is summarized in table 1.

I'We use here some informal MATLAB notations.

Cn =+ K xn ()xn(t), (K: sample size)
) =svd(Cn(p+1:nm,:))

A =V(n—-p+1:n)
B =A"CyA
v

v

= the dominant eigenvector of B
= AV

Table 1. Blind MMSE equalization algorithm.

3.3. Selection of the equalizer delay

It is shown in [7] that the blind estimation of the zero-delay MMSE
filter results in a performance loss compared to the non-blind one.
To compensate for this performance loss and also to have a con-
trolled non-zero delay which helps to improve the performance of
the equalizer, we propose here a two-step approach to estimate the
blind MMSE equalizer. In the first step, we estimate v according
to the previous algorithm, while, in the second step, we refine this
estimation by exploiting the a priori knowledge of the finite alpha-
bet to which belongs the symbols s(). This is done by performing
a hard decision on the symbols’ that are then used to re-estimate
v, according to equations (4) and (6). The two-step blind MMSE
equalization algorithm is summarized in Table 1 and Table 2.

Estimate s(t), t = 0..K — 1, (using v given by Table 1)

g =& xn(D)8(t—T1)
v :Cj}lgf

Table 2. Two-step equalization procedure.

4. ADAPTIVE IMPLEMENTATION

In order to reduce the global computational complexity of the al-
gorithm, from O(n?) to O(n?p), an adaptive implementation is
proposed. The columns of matrix A correspond to the p-least

eigenvectors of matrix Q 4" CHC. Thus A can be obtained
as an orthogonal complement of the (n — p)-dimensional major
subspace of Q. If AL € C™*("~P) is an orthonormal basis of the
major subspace of Q then AAY =1, — ALALH,

As matrix Cy is recursively updated by Cn(t) = SCn(t — 1)+
xn(t)xn(t), where 0 < 8 < 1 is a forgetting factor, matrix C
is then replaced by the recursion C(t) = BC(t — 1) +xn_1(t —
1)xx (t)". Thus, matrix Q(¢) is recursively given by

Q(t) =A°Q(t — 1) +y1()y1 ()™ + y2()y2(1)",  (10)

2We assume here the use of a differential modulation to get rid of the
phase indeterminacy inherent to the blind equalization problem.
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where y1(¢t) and y2(t) are two n-dimensional vectors given by

i) = o(t—1)(Ax(t—1) + At — Dxw (b)),
yalt) = jolt=D(8(t = 1) = 5mgav(D)
Alt) = %(HXN—l(t)||2+\/4+|\XN—1(t)||4)7 (11)
olt) = % () = C1) xv1(t).

It follows that matrix A (¢) can be considered as an orthonormal
basis of a major subspace of the virfual covariance matrix Q(¢)
of data sequence {y1(t),y2(t)}+ez. From data vectors y1(t) and
y2(t), the columns of A (t) can be extracted recursively when
performing twice a fast major subspace estimating and tracking al-
gorithm. In this work, we use the OPAST (Orthogonal Projection
Approximation Subspace Tracking) algorithm [11] that is summa-
rized in Table 3, where y’(t) stands alternatively for y1(¢) and
y2(t). The choice of OPAST algorithm is motivated by its sim-
plicity and its remarkable performance compared to other existing
subspace tracking algorithms of similar computational complex-
ity. Finally, the extraction of the dominant eigenvector of B(t) is

y(t) =Art-1)"y'(t)
qt) = %Z(tl— Dy(t)
1) = Tymram
p(t) = V(tg(}"(t) - All(t - y(t))
r® = Ilq(f)llz(\/1+Hp<t)u2uq<t)u2 -1
p'(t) =r®A({t—1)q(t)+ (1+r@®)|a®)*)p(t)
Z(t) = $Z(t—1) —~(t)alt)a®)”
At(t) =A(t—1)+p'(t)qt)”’

Table 3. OPAST algorithm.

obtained by power iteration as
~ B(t)v(t—1)
v(it) = s
O = Bw

The outline of the adaptive blind MMSE equalization algorithm is
def

(12)

given in Table 4. Using matrix inversion lemma, matrix F(t) =

Cn (t)~! is updated recursively as
F() = 5(F(-1)-£ 00",
£(1) = F(—Dxa(d), (13
o) = EO"xn(0), €)=

Thus, the adaptive version of the two-step procedure is summa-
rized in Table 5. Note that the whole processing requires O(n?p)
operations per iteration.

Remark: It is possible to further reduce the computational com-
plexity to O(np). Matrix A (t) can be estimated directly in O(np)
operations using a fast minor subspace tracker such as FDPM (Fast
Data PrOJectlon Method) algorithm [12]. The computation of the
vector x'(t) = C(t)7xy_1(t) in (11) can be reduced from O(n?)
to O(np) by means of the technique described in [13], which ex-
ploits the shift invariance property of the correlation matrix. Us-
ing the projection approximation Cn (¢)A(t) = Cn(t)A(t — 1),

yi(t) =ot—-1)(Bx'(t-1))+ A( = Dxn(t))
y2(t) =jo(t—1)(Bx'(t-1) - )xw(t))
(A'(t),Z'(t)) = OPAST(A™(t—1), Z(t - 1),y1 t),5)
(A*(t),Z(t)) =OPAST(A'(t),Z'(t),y2(t), )
II(t) - At (A"
A(t) = eigs(TI(t),p)
Cn(t) =BCn(t—1)+xn()xn(t)
B(t) =A(t)"Cn(t)A(t)
V() = B
v(t) =A@)v(?)
C(t) (_jN(t)(P-'rl:n,:)
x'(t) =Ct)"xn-1(t)
A(t) s(Ixv—1 (@) + V4 + Ixn-1(£)]]%)
ot) = 1+>\,\(8)2

Table 4. Adaptive blind MMSE equalization algorithm.

Table 5. Adaptive two-step equalization procedure.

Estimate A( ), (using v(¢) given by Table 4)

p(t) =) Txn(t)
f'(t) = ﬂi(ﬁb)
ve(t) =vo(t—1) = (t)(f(t) g (t — 1) = 8(t — 7)")
) =5F(E-1) - OB
g-(t) =pPg-(t—1)+xn(t)s(t—7)"

which is valid if matrix A (t) is slowly varying with time [11], ma-
trix B(¢) can be updated in O(np) operations. Finally the equal-
izer filter v~ (¢) in the two-step procedure can be computed via nor-
malized least mean square (NLMS) algorithm only in O(np) op-
erations. However, the major disadvantage of this approach comes
from the fact that fast O(np) minor subspace tracker algorithms
suffer from local minima problem when the minor subspace’s di-
mension is much lower than that of the total subspace, i.e.: p < n
(which is exactly, the situation we are facing herein).

5. SIMULATION RESULTS

We provide in this section some simulation examples to illustrate
the performance of the proposed blind equalizer. Our tests are
based on SIMO channels (p = 3 and L = 4). The channel coef-
ficients are chosen randomly at each run according to a complex
Gaussian distribution. The input signals are iid unit-power QAM4
sequences. The width of the temporal window is N = 6. As
a performance measure, we estimate the average MSE given by
MSE = + S ([s(t — 1) — ¥Fxn (t)]?) (resp. MSE(t) =
|s(t — ) — ¥, (t)Txn (£)]?) in batch processing case (resp. adap-
tive case), over 100 Monte-Carlo runs. The MSE is compared to
the theoretical MSE given by MSE;;, = 1 — g Cj}, N lg. . SNR
is defined by SNR = —201log(os). In Fig.1, we plot the MSE
(in dB) against SNR (in dB) for K = 500. One can observe the
performance loss of the zero-delay MMSE filter compared to the
optimal one (especially at high SNRs) due, as shown in [7], to
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the blind estimation procedure. Also, it illustrates the effective-
ness of the two-step approach, which allows us to compensate for
the performances loss and to choose a non-zero equalization de-
lay. Fig.2 illustrates the convergence rate of the adaptive algo-
rithm with SNR= 15dB. Fig.3 is dedicated to robustness against
overestimation errors. The plots compare the MSE obtained by
the algorithms in [7, 8] to those obtained by our algorithm (exact
order L = 4, SNR= 15dB, K = 500). Clearly, our method is
insensitive to channel order over-estimation errors.

MSE (dB)

[ —e— 1—step.
—— 2-step, t=L.

-45f| — — — MSE,, 1=0.
— . — . MSE,, t=L.
-55
10 15 20 25 30 35
SNR (dB)

Fig. 1. Performance of the equalizer.

MSE (d8)

100 200 300 400 500
Samples

Fig. 2. Convergence of the adaptive equalizer.

—— Algorithm in [9]
|| —8&— Algorithm in [8]

—>¢— Proposed algorithm

4 5 6 7 8 9 10
Over estimated order

Fig. 3. Robustness against channel order over-estimation errors.

6. CONCLUSION

In this paper we have proposed a blind equalization technique for
SIMO-FIR systems that does not need an estimate of the channel
order. Batch and adaptive implementation are developed. A two-
step approach, using the a priori knowledge of the source signal
finite alphabet, has been proposed to compensate for the perfor-
mance loss and to choose a non-zero equalization delay. Note that,
the extension of the proposed technique to MIMO case is straight-
forward.
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1.1. Blind equalization

An elementary problem in the area of digital communica-
tions is that of intersymbol interference (ISI). ISI results from
linear amplitude and phase dispersion in the transmission
channel, mainly due to multipath propagation. To achieve
reliable communications, channel equalization is necessary
to deal with ISL

Conventional nonblind equalization algorithms require
training sequence or a priori knowledge of the channel [1].
In the case of wireless communications these solutions are
often inappropriate, since a training sequence is usually sent
periodically, thus the effective channel throughput is consid-
erably reduced. It follows that the blind and semiblind equal-
ization of transmission channels represent a suitable alterna-
tive to traditional equalization, because they do not fully rely
on training sequence or a priori channel knowledge.

In the first contributions [2, 3], blind identification/equ-
alization (BIE) schemes were based, implicitly or explicitly
on higher- (than second-) order statistics of the observation.
However, the shortcoming of these methods is the high er-
ror variances often exhibited by higher-order statistical esti-

mates. This often translates into slow convergence for on-line
methods or unreasonable data length requirements for off-
line methods. In the pioneering work of Tong et al.[4], it has
been shown that the second-order statistics contain sufficient
information for BIE of multichannel FIR systems. Later, ac-
tive research in BIE area has led to a variety of second-order
statistics-based algorithms (see the survey paper [5], as well
as the references therein). Many efficient solutions (e.g., [6])
suffer from the lack of robustness against channel order over-
estimation errors and are also computationally expensive. A
lot of research effort has been done to either develop effi-
cient techniques for channel order estimation (e.g., [7, 8]) or
to develop BIE methods robust to channel order estimation
errors. Several robust techniques have been proposed so far
[9-13], but all of them depend explicitly or implicitly on the
channel order and hence have only a limited robustness, in
the sense that their performance degrades significantly when
the channel overestimation error is large.

1.2. Contributions

In this work, we develop a blind adaptive equalization algo-
rithm based on MMSE estimation, which presents a num-
ber of nice properties such as robustness to channel order
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overestimation errors and low computational complexity.
More precisely, this paper describes a new technique for di-
rect design of MIMO blind adaptive MMSE equalizer, hav-
ing O(qnd) complexity and relative robustness against chan-
nel order overestimation errors. We show that the columns
of the zero-delay equalizer matrix filter belongs simultane-
ously to the signal subspace and to the kernel of truncated
data covariance matrix. This property leads to a simple esti-
mation method of the equalizer filter by minimizing a cer-
tain quadratic form subject to a properly chosen constraint.
We present an efficient fast adaptive implementation of the
novel algorithm, including a two-step estimation procedure,
which allows us to compensate for the performance loss of
the equalizer, compared to the nonblind one, and to choose
a nonzero equalization delay. Also, we derive the asymptotic
performance analysis of our method which leads to a closed
form expression of the performance loss (compared to the
optimal one) due to the considered blind processing.

The rest of the paper is organized as follows. In Section 2
the system model and problem statement are developed.
Batch and adaptive implementations of the algorithm, us-
ing respectively, linear and quadratic constraints are intro-
duced in Sections 3 and 4. Section 5 is devoted to the asymp-
totic performance analysis of the proposed blind MMSE fil-
ter. Simulation examples and performances evaluation are
provided in Section 6. Finally, conclusions are drawn in
Section 7.

1.3. Notations

Most notations are standard: vectors and matrices are rep-
resented by boldface small and capital letters, respectively.
The matrix transpose, the complex conjugate, the hermi-
tian, and the Moore-Penrose pseudo-inverse are denoted by
()T, ()%, ()H, and (-)?, respectively. I, is the n x n iden-
tity matrix and 0 (resp., O;xx) denotes the zero matrix of
appropriate dimension (resp., the zero matrix of dimension
ixk). The symbol ® stands for the Kronecker product; vec(-)
and vec™!(-) denote the column vectorization operator and
its inverse, respectively. E(-) is the mathematical expecta-
tion. Also, we use some informal MATLAB notations, such
asA(k,:),A(:, k),A(i, k),..., for the kth row, the kth column,
the (i, k)th entry of matrix A, respectively.

2. DATA MODEL

Consider a discrete time MIMO system of q inputs, p outputs
(p > g) given by

L
x(t) = > H(k)s(t — k) +b(t), (1)
k=0

where H(z) = Zi:o H(k)z ¥ is an unknown causal FIR p X g
transfer function. We assume (A1) H(z) is irreducible and
column reduced, thatis, rank(H(z)) = ¢, for allzand H(L) is
full column rank. (A2) The input (nonobservable) signal s(¢)
is a g-dimensional random vector assumed to be an iid (inde-
pendently and identically distributed) zero-mean unit power

complex circular process [14], with finite fourth-order mo-
ments, that is, E(s(t+7)s(¢)) = 6(1)I,, E(s(t+7)s" () = 0,
E(lsi(£)]*) < 00, i =1,...,q. (A3) b(¢) is an additive spatially
and temporally white Gaussian noise of power 01, and in-
dependent of the transmitted sequence {s(t)}.!

By stacking N successive samples of the received signal
x(t) into a single vector, we obtain the n-dimensional (n =
Np) vector

xy(t) = [x7() X (t=1) - xT(t—N+1)]T

= Hysm(t) +bn (1),

(2)

wheress,, (t) = [sT(t) - - - sT(t—-m+1)]T, by (t) = [bT(t) - - -
bT(t—N+1)]T, m = N+L and Hy is the channel convolution
matrix of dimension n X d, (d = gm), given by
H(0) --- H(L) 0
Hy = . (3)
0 H() --- H(L)

It is shown in [15] that if N is large enough and under as-
sumption (A1), matrix Hy is full column rank.

3. ALGORITHM DERIVATION
3.1. MMSE equalizer

Consider a 7-delay MMSE equalizer (7 € {0,1,...,m — 1}).
Under the above data model, one can easily show that the
equalizer matrix V, corresponding to the desired solution is
given by

V, = argrr{;nE(Hs(t -7)— VHXN(t)HZ) =C'G,, (4
where
C ¥ E(xn (X8 (1) = HyHY + 71, (5)

is the data covariance matrix and Gy is an n X g matrix given
by

G o E(XN(t)sH(t - T)) = HNIqT,q,q(mfrflb (6)

Jj k1 is a truncation matrix defined as follow:

I |. (7)

Note that HyJyz,q.9(m—7—1) denotes the submatrix of Hy given
by the column vectors of indices varying in the range [7q +

! Note that the column reduced condition in assumption (A1) can be re-
laxed, but that would lead to more complex notations. Similarly, the cir-
cularity and the finite value of the fourth-order moments of the input
signal in assumption (A2) and the Gaussianity of additive noise in as-
sumption (A3) are not necessary for the derivation of our algorithm, but
used only for the asymptotic performance analysis.
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1,...,(t+1)g]. From (4), (5), (6) and using matrix inversion
lemma, matrix V- is also expressed as V., = HyV;, where V.,
is a d X g-dimensional matrix given by

- 1 1 _
V. = 2 (Id - 7(0§Id + H%HN) IHEHN)]qT,q,q(mfr—ly
4 Op
(8)

Clearly, the columns of MMSE matrix filter V; belong to the
signal subspace (i.e., range(Hy)) and thus one can write

V, =WV, (9)

where W is an n X d matrix whose column vectors form an
orthonormal basis of the signal subspace (there exist a non-
singular d X d matrix P such that W = HyP) and \N’T is a
d X g-dimensional matrix.

3.2. Blind equalization

Our objective here is to derive a blind estimate of the zero-
delay MMSE equalizer V. From (4), (6), (7), and (9), one
can write Vg = W\Nlo, with
H(0)
~ 0
CWVo=| . |. (10)

0
If we truncate the first p rows of system (10), we obtain
TV, = 0, (11)
where T is an (n — p) X d matrix given by
T Cw, (12)
C=C(p+1:n,:) = ];,H_P,OC. (13)

Matrix C is a submatrix of C given by its n— p rows. Equation
(11) shows that the columns of V; belong to the right null
space of T(null,(T) = {z € C¢ : Tz = 0}). Reversely, we
can establish that (11) characterizes uniquely the zero-delay
MMSE equalizer. We have the following result.

Theorem 1. Under the above data assumptions and for N >
qL + 1 the solution of

TV =0, (14)
subject to the constraint
rank(V) = 9 (15)

is unique (up to a constant q X q nonsingular matrix) and cor-
responds to the desired MMSE equalizer, that is,

V = ViR, (16)

for a given constant q X q invertible matrix R.

Proof. Let Ay = A, > --- > A, denote the eigenvalues of
C. Since Hy is full column rank, the signal part of the co-
variance matrix C, that is, HNH% has rank d, hence A; > a,f,
k=1,...,dand Ax = 05, k =d+1,...,n. Denote the unit-
norm eigenvectors associated with the eigenvalues 1,...,14

by u(1),...,us(d), and those corresponding to Ag+1,...,An
by uy(1),...,up(n — d). Also define Uy = [u(1)...us(d)]
and U, = [up(1)...up(n — d)]. The covariance matrix is

thus also expressed as C = U;diag(Ls,...,Aq) U + GZU;]UE.
The columns of matrix U; span the signal subspace, that
is, range(HNH%) = range(Hy), there exist a nonsingular
d X d matrix P’ such that U; = HyP’, while the columns
of U, span its orthogonal complement, the noise subspace,
that is, UYU; = 0. As W is an orthonormal basis of the
signal subspace, there exists nonsingular d X d matrices P
and P” such that W = HyP = U,P”, hence CW =
(HyP' diag()y,. .., Aq)UH + 0fU, U )UP” = HyS, where
S = P’ diag(Ay,...,A4)P” is nonsingular. Consequently, T =
Cp+1:n:)W = Hy(p +1 : n,:)S. Since Hy is block-
Toeplitz matrix (see equation (3)), Hy(p + 1 : n,:) =
[01-p)xq Hn-1]. As Hy_; is full column rank, it implies
that dim(null,(T)) = dim(null,([0(:—p)xq Hn-1])) = ¢. It
follows that any full column rank d x g matrix V, solu-
tion of (14), can be considered as a basis of the right null
space of matrix T. According to (11) the columns of matrix
Vo, which characterize the MMSE filter given by (10), be-
long to null,(T) and are linearly independent, it follows that
V= \NIOR, where R is a nonsingular g X g matrix. O

3.3. Implementation

3.3.1. The SIMO case

In the SIMO case (¢ = 1) matrix V is replaced by the d-
dimensional vector v and (14) can be solved, simply, in the
least squares sense subject to the unit norm constraint:

vV =arg Hnﬁi_n1 (2" Qz), (17)

where Q is a (d X d) matrix defined by

Q& rHT, (18)

Then, according to (9) and (16), we obtain the MMSE equal-
izer vector vy = rv, where r is a given nonzero scalar and v is
the n-dimensional vector given by

v =Wv. (19)

A batch-processing implementation of the SIMO blind
MMSE equalization algorithm is summarized in Algorithm
1.

3.3.2. The MIMO case

In this situation, the quadratic constraint on V does not guar-
antee condition (15) in Theorem 1. One possible solution is
to choose a linear constraint (instead of the quadratic one)
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K-1

T=C(p+1:n:)W
Q=THT

v =Wv

C-= % > xy(H)xE (1), (K: sample size)
=0

(W, A;) = eigs(C,d), (extracts the d principal eigenvectors of C)

v = the least eigenvector of Q

ArgoriTHM 1: SIMO blind MMSE equalization algorithm.

such as the g x g first block of matrix V is lower triangular

1 -+ 0

V(l:g9,1:q) = , (20)

X
X x 1
which will guarantee that matrix V has a full column rank g.

It is clear that (14) is equivalent to (see [16] for more
details)

(I;®T) vec(V) = 0. (21)

Taking into account the lower triangular constraint in (20),
(21) becomes

at+Av =0, (22)
where
v =JT vec(V),

a = vec (TJo,gd—q)>

A=(I;®T)], (23)
]: diag(]l)]2)~~~)]q))
Je =Jkd-ko, k=1,...,q.

The solution of (22) is given by
vV=-Aa (24)

Matrix V, solution of (14), is then given by V = vec !(¥)
where V is obtained from ¥ by adding ones and zeros at the
appropriate entries according to

v =)V +vec (Jogd—q)- (25)

From (9) and (16), we obtain the MMSE equalizer matrix
Vo = VR™!, where R is a constant invertible g X g matrix and
Visan (n X q) matrix given by

V=WV, (26)

Thus, we obtain a block-processing implementation of the
MIMO blind MMSE equalization algorithm that is summa-
rized in Algorithm 2. Note that the g X g constant matrix

R comes from the inherent indeterminacies of MIMO blind
identification systems using second-order statistics [15].
Usually, this indeterminacy is solved by applying some blind
source separation algorithms.

3.4. Selection of the equalizer delay

It is known that the choice of the equalizer delay may af-
fect significantly the equalization performance in SIMO and
MIMO systems. In particular, nonzero-delay equalizers can
have much improved performance compared to the zero-
delay ones [10]. Indeed, one can write the spatiotemporal
vector in (2) as follows:

m—1

xn(t) = > Ges(t — k) + by (1), (27)

k=0

where Gy is defined in (6) and represents a submatrix of
Hy given by the column vectors of indices varying in the
range [kq + 1,...,(k + 1)g]. One can observe that |Gyl <
IGill = -+ < Gl = IGLall = --- = [IGy-1ll and
IGn-1ll = IIGNIl = --- = |IGg—1ll. In other words, the
input symbols with delays 7, L < 7 < N — 1 are multi-
plied in (27) by (matrix) factors of maximum norm. Con-
sequently, the best equalizer delay belongs, in general, to the
range [L,...,N — 1]. One can observe also that, the perfor-
mance gain of the nonzero equalizer with delay in the range
[L,...,N — 1] can be large compared to that of equalizers
with extreme delays, thatis, 7 = 0 or 7 = d — 1. The gain dif-
ference becomes, in general, negligible when we consider two
equalizers with delays belonging to the interval [L,...,N —1]
(see [10]). Hence, in practice, the search for the optimal
equalizer delay is computationally expensive and worthless
and it is often sufficient to choose a good delay in the range
[L,...,N — 1], for example, 7 = L as we did in this paper.
Moreover, it is shown in Section 5 that the blind estima-
tion of the MMSE filter results in a performance loss com-
pared to the nonblind one. To compensate for this perfor-
mance loss and also to have a controlled nonzero equaliza-
tion delay which helps to improve performance of the equal-
izer, we propose here a two-step approach to estimate the
blind MMSE equalizer. In the first step, we estimate V ac-
cording to the previous algorithms, while, in the second step,
we refine this estimation by exploiting the a priori knowledge
of the finite alphabet to which belongs the symbols s(¢). This
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1
C=%x
T=C(p+1:n:)W
a=vec(T(1:q))

A=(L,;®T)]
v=-Afa

V = vec (V) + Jo.q.d-q
V=wV

k-1
> xn()xE(8), (K: sample size)
=0

(W, A) = eigs(C, d), (extracts the d principal eigenvectors of C)

ArcoriTHM 2: MIMO blind MMSE equalization algorithm.

K+7-1

G, = e g xn(B)s(t = 1)
V, =C'G,

Estimate s(¢), t = 0...K — 1, using V given by Algorithm 1 or Algorithm 2
followed by BSS (e.g., ACMA in [17]).

ArGoriTHM 3: Two-step equalization procedure.

is done by performing a hard decision on the symbols that
are then used to reestimate V according to (4) and (6).?
More precisely, operating with equalizer filter V in (26)
(or in (19) for the SIMO case) on the received data vector
xn (1) in (2), we obtain, according to (9) and (16), an estima-
tion of the emitted signal $(t) = VHxy(t) = REViIxy(t), as
Vilxn(t) = s(t) + €(t), where €(t) represents the residual es-
timation error (of minimum variance) of s(t), it follows that

3(t) = RUs(t) + &), (28)

where €(¢) = R7€(t). It is clear from (28), that the estimated
signal $(¢) is an instantaneous mixture of the emitted sig-
nal s(t) corrupted by an additive colored noise €(¢). Thus,
an identification of R (i.e., resolving the ambiguity) is then
necessary to extract the original signal and to decrease the
mean square error (MSE) towards zero. This is achieved by
applying (in batch or adaptive way) a blind source separa-
tion (BSS) algorithm to the equalizer output (28), followed
by a hard decision on the symbols. In this paper, we have
used the ACMA algorithm (analytical constant modulus al-
gorithm) in [17] for batch processing implementation and
the A-CMS algorithm (adaptive constant modulus separa-
tion) in [18] for adaptive implementation. Indeed, constant
modulus algorithms (CMA)-like algorithms (ACMA and A-
CMS) have relatively low cost and are very efficient in sepa-
rating (finite alphabet) communication signals. The two-step

2 We assume here the use of a differential modulation to get rid of the phase
indeterminacy inherent to the blind equalization problem.

blind MMSE equalization algorithms are summarized in Al-
gorithms 1, 2, and 3.

3.5. Robustness

We study here the robustness of the proposed blind MMSE
equalizer against channel order overestimation errors. Let us
consider, for simplicity, the SIMO case where the channel
order is used to determine the column dimension equal to
d = L+ N of matrix W (which corresponds, in practice, to
the size of the dominant subspace of C). Let L' > L be the
over-estimated channel order and hence d’ = L' + N is the
column dimension of W, that is, we consider the subspace
spanned by the 4" dominant eigenvector of C. We argue here
that, as long as the number of sensors p plus the overesti-
mation error order L" — L is smaller than the noise subspace
dimension, that is, p + L’ — L < n — d, the least squares so-
lution of (14) provides a consistent estimate of the MMSE
equalizer. This observation comes from the following.

Note that, using (5), matrix C defined in (13) is expressed
as C = [H' C'], where H' is an (n — p) X p-dimensional
matrix and C' = Hy_HY | + agl,,_pan(n —-p)x(n-p)
full-rank matrix. It follows that the right null space of C,
null,(C) = {z € C": Cz = 0}, is a p-dimensional subspace.
Now, one can observe that only one direction of null, (C) be-
longs to the signal subspace since null,(C) N range(Hy) =
null,(CHy) = null,(CW) (the last equality comes from the
fact that Hy and W span both the same (signal) subspace).
According to the proof of Theorem 1, dim(null,(CW)) = 1.

Let by,...,b, be a basis of null, (C) such that b; belongs
to the signal subspace (i.e., range(Hy)). Now, the solution of
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(14) would be unique (up to a scalar constant) if

range(W) N range( [b1 . bp] ) =range(b;), (29)

or equivalently

range(W) N range( [bz s bp] ) = {0}. (30)

The above condition would be verified if the intersection of
the subspace spanned by the projections of by,...,b, onto
the noise subspace and the subspace spanned by the L' — L
noise vectors of W introduced by the overestimation error is
empty (except for the zero vector). As the latter are randomly
introduced by the eigenvalue decomposition (EVD) of C and
since p+ L' — L < n — d, then one can expect this subspace
intersection to be empty almost surely.

Note also that, by using linear constraint, one obtains
better robustness than with quadratic constraint. The reason
is that the solution of (14) is, in general, a linear combination
of the desired solution vy (that lives in the signal subspace)
and noise subspace vectors (introduced by the channel or-
der overestimation errors). However, it is observed that, for a
finite sample size and for moderate and high SNRs the con-
tribution of the desired solution vy in (14) is much higher
than that of the noise subspace vectors. This is due to the
fact that the low energy output of the noise subspace vectors
comes from their orthogonality with the system matrix Hy
(this is a structural property, independent of the sample size),
while the desired solution vy belongs to the kernel of C due
to the decorrelation (whiteness) property of the input signal
which is valid asymptotically for large sample size. Indeed,
one can observe (see Figure 6) that when increasing K (the
sample size), the robustness of the quadratically constrained
equalizer improves significantly. Consequently, in the context
of small or moderate sample sizes, solving (14) in the least
squares sense under unit norm constraint leads to a solution
that lives almost in the noise subspace (i.e., the part of vy in
the final solution becomes very small). On the other hand, by
solving (14) subject to linear constraints (24) and (25), one
obtains a solution where the linear factor of vy is more sig-
nificant (which is due to the fact that vector a in (24) belongs
to the range subspace of A).

This argument, eventhough not a rigorous proof of ro-
bustness, has been confirmed by our simulation results (see
simulation example given below where one can see that the
performance loss of the equalization due to the channel order
overestimation error remains relatively limited).

4. FAST ADAPTIVE IMPLEMENTATION

In tracking applications, we are interested in estimating the
equalizer vector recursively with low computational com-
plexity. We introduce here a fast adaptive implementation
of the proposed blind MMSE equalization algorithms. The
computational reduction is achieved by exploiting the idea of
the projection approximation [19] and the shift-invariance
property of the temporal data covariance matrices [20].

Matrix C is replaced by its recursive estimate

C(t) = Z B Fxn (k)x (k) = BC(t — 1) + xn (D)X (1),
k=0
(31)

where 0 < < 1 is a forgetting factor. The weight matrix
W corresponding to the d dominant eigenvectors of C can be
estimated using a fast subspace estimation and tracking algo-
rithm. In this paper, we use the YAST algorithm (yet another
subspace tracker) [21]. The choice of YAST algorithm is mo-
tivated by its remarkable tracking performance compared to
other existing subspace tracking algorithms of similar com-
putational complexity (PAST [19], OPAST [22], etc.). The
YAST algorithm is summarized in Algorithm 4. Note that
only O(nd) operations are required at each time instant (in-
stead of O(n?) for a full EVD). Vector x'(t) = C(t — 1)xy(t)
in Algorithm 4 can be computed in O(n) operations, by us-
ing the shift-invariance property of the correlation matrix, as

seen in Appendix A.
Applying, to (12), the projection approximation
C(H)W(t) = C(H)W(t — 1), (32)

which is valid if matrix W(#) is slowly varying with time [22],
yields

T(t) = BT(t — 1) +J} - poxn (DY (1), (33)

where vector ];,,_ poXn (1) is a subvector of xy(#) given by its
last (n — p) elements and vector y(t) = WH(t — 1)xy(t) is
computed by YAST (cf. Algorithm 4).

4.1. The SIMO case

In this case, our objective is to estimate recursively the d-
dimensional vector v in (17) as the least eigenvector of matrix
Q or equivalently as the dominant eigenvector of its inverse.?
Using (18), (33) can be replaced by the following recursion:

Q(1) = B2Q(t — 1) — Do(OTG' (H)Dg (1), (34)

where Dq(#) is the d X 2 matrix

Do(t) = [BTH(t = DI}, poxn(®) YO, (35)
and I'q(t) is the 2 X 2 nonsingular matrix
_ [ D7 poxn @I -1
To(t) = [ P Pfl NE (36)

Consider the d X d Hermitian matrix F(t) def Q7 (¢), using
the matrix (Schur) inversion lemma [1], we obtain
F(t) = ﬂ%m ~ DA DROLODE®),  (37)

3 Q is a singular matrix when dealing with the exact statistics. However,
when considering the sample averaged estimate of C, due to the estima-
tion errors and the projection approximation, the estimate of Q is almost
surely a nonsingular matrix.
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y(t) = WH(t — 1)xy (1)

X () = C(t — )x (1)

y' (1) = WH(t = 1)x'(t)

o(t) = (E(Oxn (1) — y (Dy(1) "
h(t) = Z(t - 1)y(¢)

y(£) = (B+y" ()"

71 = %(Z(t ~ 1) — h()y(OhH (1)
a(t) = xy (H)xn (1)

y'(t) = By’ (t) + y(t)a(t)

¢y (1) = By (D)X (1) + a* (£)a(t)

~

W (8) = Z(t - Dy (1)

Y = (cp® — Iy O] W®)

h'(1) = W () — y(1)

Z(t)=Zt) +h ()y (O [ (6)]"

g(t) = h" ()Y (Do (t)

Y (1) = a(t)y (1o (£)

Z/(t) = [Z/(1), —g(t); —g"(1),y" (1)]
($(£),A(1)) = eigs (Z'(1),1)

(P(t) = ¢(1;d)(t)

z(t) = i) (1)

p(t) = |2(t)|

0(t) = e/*8=") (arg stands for the phase argument)
f(t) = @(1)0*(t)

£(t) = f()(1+p(1) "

Y (1) = y(Do (1) - £(1)

e(t) =x(t)o ' (t) —W(t— 1)y (t)

W(t) = W(t—1) —e(t)fH(t)

g'(t) = g(t) + £ () (y" (1) - H(OMBO* (1))
2 =Z ) +g [F1]" +£ (g ()

ArLcoriTHM 4: YAST algorithm.

where Dg(t) is the d X 2 matrix

Dr(t) = /),%F(t ~ DDg(#), (38)

and T'z(t) is the 2 X 2 matrix

Tr(t) = (To(f) — DE(H)Dq(t) . (39)

The extraction of the dominant eigenvector of F(¢) is ob-
tained by power iteration as

o - V-1

= Feme=Dl (40)

The complete pseudocode for the SIMO adaptive blind
MMSE equalization algorithm is given in Algorithm 5. Note
that the whole processing requires only O(nd) flops per iter-
ation.

Update W(#) and y(¢) using YAST (cf. Algorithm 4)

X(t) = xXn (1) (pr1m)

— 2
roin - [ ]

Dq(t) = [BTH(t - Dx(1) y(1)]

Dy (1) = [%F(t - DDq(1)

Tx(t) = (To(t) = DI ()Dqo(t)) -
F(t) = 3 F(t = 1) + Dy(OT: (DY (1

F(t)v(t—1)
[[E(t)v(t - 1)

v(t) = W(¥(t)
T(t) = BT(t — 1) +x(t)y" (£)

1

v(t) =

ArcoriTHM 5: SIMO adaptive blind equalization algorithm.

4.2. The MIMO case

Here, we introduce a fast adaptive version of the MIMO blind
MMSE equalization algorithm given in Algorithm 2. First
note that, due to the projection approximation and the fi-
nite sample size effect, matrix A is almost surely full column
rank and hence

-1

A7 = (AFA) 7 AT, (41)

Therefore vector v in (24) can be expressed as
T

ORI ACRACEERAG] (42)

where vectors Vi (1), for k = 1,..., q, are given by
vi(t) = —Fe()f (1),

Fi(H) = 07Q(I) (43)

fi(t) = JE QO k-1,1,d-k-

Using (34) and the matrix (Schur) inversion lemma [1], ma-
trix Fx(¢) can be updated by the following recursion:

Fe(t) = fémt 1)+ Dy (HT5 (DL (1),
Dp (1) = - Fy(t — DI Do(t), (44)

ﬁz
T () = (To(t) — DE()] Do(1)

where matrices Dq(t) and T'g(#) are given by (35) and (36).
Algorithm 6 summarizes the fast adaptive version of the

MIMO blind MMSE equalization algorithm. Note that the

whole processing requires only O(gnd) flops per iteration.

4.3. Two-step procedure

Let W € €™ be an orthonormal basis of the signal sub-
space. Since G, belongs to the signal subspace, one can write
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Update W(¢) and y(¢) using YAST (cf. Algorithm 4)

X(t) = xXn (1) (pr1m)

— 2
roin - [ ]

Dq(t) = [BT(t - Dx(1) y(1)]

Q(t) = p*Q(t = 1) = Do(1)IQ' (DG (1)
For k=1,...,q:
(1) = Q1) (kr1:a)

Dy, (1) = l%Fk(t— Do (ks
Ty, (1) = (To(t) — D (ODo(t)krnan)
Fy(1) = /érw ~ 1) + Dy, (DT, (DY (1)
Vi(t) = —=Fe()fi(1)

end

Vo = [Vio Vie - Vo]

V() = vec™ (JV(1)) +Jogd-q

V(1) = W(H) V(1)

T(t) = BT(t - 1) + X(t)y" (¢)

ALGorIiTHM 6: MIMO adaptive blind MMSE equalization algo-
rithm.

(see [23])
V. = W(WICW) 'WHG,. (45)

This expression of V. is used for the fast adaptive implemen-
tation of the two-step algorithm since Z = (WHCW)~! is
already computed by the YAST. The recursive expression of
vector Gy is given by

G.(t) = BG.(t — 1) + xn(t)sT (¢t — 1), (46)

where §(#) is an estimate of s(¢) given by applying a BSS to
$(t) in (28). In our simulation, we used the A-CMS algo-
rithm in [18]. Thus, (45) can be replaced by the following
recursion:

V(1) = fV.(t — 1) +z(t)s" (t — 1),

(47)
2(t) = W(IHZ(OW (D)xn (D).

Note that, by choosing a nonzero equalizer delay 7, we im-
prove the equalization performance as shown below. The
adaptive two-step blind MMSE equalization algorithm is
summarized in Algorithms 5, 6, and 7. The overall compu-
tational cost of this algorithm is (q +8)nd + O(gn+qd?) flops
per iteration.

5. PERFORMANCE ANALYSIS

As mentioned above, the extraction of the equalizer matrix
needs some blind source separation algorithms to solve the
indeterminacy problem which is inherent to second-order

Estimate $(t), using V(¢) given by Algorithm 5 or Algorithm 6
followed by BSS (e.g., A-CMS in [18]).

z(t) = WIHZ()WH (H)xn (1)

V() = BV.(t — 1) +z(t)sH (t — 1)

ArLcorIiTHM 7: Adaptive two-step equalization procedure.

MIMO blind identification methods. Thus, the performance
of our MIMO equalization algorithms depends, in part, on
the choice of the blind source separation algorithm which
leads to a very cumbersome asymptotic convergence analysis.
For simplicity, we study the asymptotic expression of the es-
timated zero-delay blind equalization MSE in the SIMO case
only, where, the equalizer vector is given up to an unknown
nonzero scalar constant. To evaluate the performance of our
algorithm, this constant is estimated according to

viv,
vz’

r = argmin ||vo — av||* = (48)
24

where vy represents the exact value of the zero-delay MMSE
equalizer and v the blind MMSE equalizer presented previ-
ously.

5.1. Asymptotic performance loss

Theoretically, the optimal MSE is given by
MSEqp = E(|s(t) - viixn()]*) =1 - giiC 'gy,  (49)

where vector gy is given by (6) (for g = 1, 7 = 0). Let h@opt
denotes the MSE reached by ¥ the estimate of vy:

MSEop € E(|s(t) - 9xn (D)) (50)

In terms of MSE, the blind estimation leads to a performance
loss equal to

BXS\EOpt — MSEqp = trace(C(\A'O —vp) (Vo — VQ)H). (51)

Asymptotically (i.e., for large sample sizes K), this perfor-
mance loss is given by

e lim KE(MSEopi — MSEp ) = trace(CZ,),  (52)
—+00
where X, is the asymptotic covariance matrix of vector Vo.
As Vg is a “function” of the sample covariance matrix of the
observed signal xy(t), denoted here by C and given, from K-
sample observation, by

R 1 K-1
C==> xnxl(), (53)
K t=0

it is clear that X, depends on the asymptotic covariance ma-

trix of C. The following lemma gives the explicit expression
of the asymptotic covariance matrix of the random vector

C-= Vec(é).
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Lemma 1. Let C; be the t-lag covariance matrix of the signal
xn (t) defined by

€

C. ¥ E(xy(t+ )xt (1)) (54)

and let cum(x, x3,...,x,) be the kth-order cumulant of the
random variables (x1, X2, ..., Xk).
Under the above data assumptions, the sequence of esti-

mates C = vec(C) is asymptotically normal with mean ¢ =
vec(C) and covariance X. That is,

VK@ - ¢) £ N (0,0). (55)

The covariance X is given by

m—1
To=wc+ > clecl,
T=—(m-1)
N (56)
¢ = vec (C - of1,),
x = cum (s(t),s*(t), s(t), s (1)),
where k is the kurtosis of the input signal s(t).
Proof. see Appendix B. O

Now, to establish the asymptotic normality of vector es-
timate Vo, we use the so-called “continuity theorem,” which
states that an asymptotically normal statistic transmits its
asymptotic normality to any parameter vector estimated
from it, as long as the mapping linking the statistic to the
parameter vector is sufficiently regular in a neighborhood of
the true (asymptotic) value of the statistic. More specifically,
we have the following theorem [24].

Theorem 2. Let Ok be an asymptotically normal sequence of
random vectors, with asymptotic mean 0 and asymptotic co-
variance Xg. Let w = [w; « wy,]T be a real-valued vector
function defined on a neighborhood of 0 such that each com-
ponent function wy has nonzero differential at point 6, that is,
Dwi(0) # 0, k = 1,...,1,. Then, w(Ok) is an asymptotically
normal sequence of n,-dimensional random vectors with mean
w(0) and covariance £ = [Z; ;]1<i j<n, given by

%,j = Dw/ (0)ZgDw;(0). (57)

Applying the previous theorem to the estimate of v, leads
to the following theorem.

Theorem 3. Under the above data assumptions and in the

SIMO case (q = 1), the random vector Vy is asymptotically
Gaussian distributed with mean vy and covariance X, that is,

VK = vo) == A (0,%y). (58)
The expression of Xy is given by

3, = MM, (59)

where X is the asymptotic covariance matrix of the sample es-
timate of vector ¢ = vec(C) given in Lemma 1 and matrix M is
given by

wiy oL
M= r(I,, — W> [ ©1,)T — WMuM, |,

W7, 1) @ (M1, - C)°

W, d) ® (Al — C)°

M = [ (ClpnpoT)" @La|Upal* Uyt [1y® (T, ,C) T
T
+ (pn-poT) ® W+ WT o (T, o),

M, :;T®Q,)

U= X3 (e[ ) o (fler1”),

Q7 in the quadratic constraint case

J:07TQ) 71]1T, in the linear constraint case,
(60)

where Uy g is a permutation matrix, ei denotes the kth column
vector of matrix Iy and Ay > Ay = - - - = A4 are the d princi-
pal eigenvalues of C associated to the eigenvectors W (3, 1),...,
W(:,d), respectively.

Proof. see Appendix C. O

5.2. Validation of the asymptotic covariance
expressions and performance evaluation

In this section, we assess the performance of the blind equal-
ization algorithm by Monte-Carlo experiments. We consider
a SIMO channel (¢ = 1, p = 3, and L = 4), chosen ran-
domly using Rayleigh distribution for each tap. The input
signal is an iid QAM4 sequence. The width of the temporal
window is N = 6. The theoretical expressions are compared
with empirical estimates, obtained by Monte-Carlo simula-
tions (100 independent Monte-Carlo simulations are per-
formed in each experiment). The performance criterion used
here is the relative mean square error (RMSE), defined as the
sample average, over the Monte-Carlo simulations, of the to-
tal estimation of MSE loss, that is, MS\Eopt — MSE,. This
quantity is compared with its exact asymptotic expression di-
vided by the sample size K, ex = (1/K)e = (1/K)trace(CXy).
The signal-to-noise ratio (SNR) is defined (in dB) by SNR =
—201log(ap).

Figure 1(a) compares, in the quadratic constraint case,
the empirical RMSE (solid line) with the theoretical one ex
(dashed line) as a function of the sample size K. The SNR
is set to 15dB. It is seen that the theoretical expression of
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FIGURE 1: Asymptotic loss of performance: quadratic constraint.

the RMSE is valid from snapshot length as short as 50 sam-
ples, this means that the asymptotic conditions are reached
for short sample size. In Figure 1(b) the empirical (solid line)
and the theoretical (dashed line) RMSEs are plotted against
the SNR. The sample size is set to K = 500 samples. This
figure demonstrates that there is a close agreement between
theoretical and experimental values. Similar results are ob-
tained when the linear constraint is used.

6. SIMULATION RESULTS AND DISCUSSION

We provide in this section some simulation examples to illus-
trate the performance of the proposed blind equalizer. Our
tests are based on SIMO and MIMO channels. The chan-
nel coefficients are chosen randomly at each run according
to a complex Gaussian distribution. The input signals are iid
QAM4 sequences. As a performance measure, we estimate
the average MSE given by

MSE = éE(HS(t—T) —Vixy(0)]]%), (61)

over 100 Monte-Carlo runs. The MSE is compared to the op-
timal MSE given by

1
MSEop = Z trace(I, - GZC'G;). (62)

6.1. Performance evaluation

In this experiment, we investigate the performance of our
algorithm. In Figure 2(a) (SIMO case with quadratic con-

straint) and Figure 2(b) (MIMO case) we plot the MSE (in
dB) against SNR (in dB) for K = 500. One can observe the
performance loss of the zero-delay MMSE filter compared to
the optimal one, due (as shown above) to the blind estima-
tion procedure. Also, it illustrates the effectiveness of the two-
step approach, which allows us to compensate for the perfor-
mance loss and to choose a nonzero equalization delay, that
improves the overall performance.

Figure 3(a) (SIMO case with quadratic constraint) and
Figure 3(b) (MIMO case) represent the convergence rate of
the adaptive algorithm with SNR = 15dB. Given the low
computational cost of the algorithm, a relatively fast conver-
gence rate is observed. Figure 4 compares, in fast time vary-
ing channel case, the tracking performance of the adaptive
algorithm using respectively, YAST and OPAST as a subspace
trackers. The channel variation model is the one given in [25]
and the SNR is set to 15dB. As we can observe, the adap-
tive equalization algorithm using YAST succeeds to track the
channel variation, while it fails when using OPAST. Figure 5
compares the performance of our zero-delay MMSE equal-
izer with those given by the algorithms in [10, 11], respec-
tively. The plot represents the estimated signal MSE versus
the SNR for K = 500. As we can observe, our method out-
performs the methods in [10, 11] for low SNRs.

6.2. Robustnessto channel order overestimation errors

This experiment is dedicated to the study of the robust-
ness against channel order overestimation errors. Figure 6(a)
(resp., Figure 6(b)) represents the MSE versus the overesti-
mated channel order for SNR = 15 and K = 500 (resp.,
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FIGURE 2: Performance of the equalizer.
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FIGURE 3: Convergence of the adaptive equalizer.
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FIGURE 5: Performance comparison of batch-type SIMO equalizers
(q=1,p=3,L=4,N=6).

K = 1000). The plot compares, in the SIMO case, the MSE
obtained by our algorithm using linear constraint (l.c.) and
quadratic constraint (q.c.), respectively, to that obtained by
algorithm in [10] (identical results are obtained with al-
gorithm in [11]). Clearly, the use of linear constraint im-
proves significantly the robustness against channel order
overestimation errors of the blind MMSE filter. Note that, as
explained in Section 3.5, improved results are obtained with
the proposed algorithm using quadratic constraint, when the
sample size increases. This is observed by comparing the

results of the quadratic constraint method of Figure 6(b)
with those of Figure 6(a).

6.3. Robustness against small values of H(0)

In general, the main weakness of a zero-delay equalizer is
its sensitivity to small values of the first channel coeffi-
cient H(0). In Figure 7, we illustrate the robustness of the
proposed algorithm, when H(0) takes small value. More

precisely, we plot the MSE versus the variance of H(0):

ok € E(IH(O)I?), for g = 1, p = 3, K = 500, and

SNR = 15 in Figure 7(a) (resp., SNR = 30 in Figure 7(b)).
It is clear that for low and moderate SNRs a minimum vari-
ance of H(0) is needed (in the plot ‘7%1(0) > 0.2 is required) for
the algorithm to provide satisfactory results. However, this
threshold value can be quite small for high SNR as shown by
Figure 7(b).

6.4. Influence of the number of sensors

Figure 8 represents the evolution of the MSE versus the num-
ber of sensors for ¢ = 1, K = 500, and SNR = 5 in
Figure 8(a) (resp., SNR = 15 in Figure 8(b)). One can ob-
serve that for low SNR, the algorithm requires a minimum
degree of freedom in terms of number of sensors (typically
p — q should be larger than 2 or 3), while at moderate and
large SNRs, p can be as small as g + 1. Eventhough not in-
cluded here, due to space limitation, similar results have been
observed in the MIMO case.

6.5. Discussion

These results highlight one of the main advantages of our
method which is the improved robustness against channel
order overestimation errors. Also, even when the channel or-
der is known, the proposed algorithm outperforms the algo-
rithms in [10, 11] for low SNR. Another strong advantages
of the proposed algorithm is its low computational cost and
higher convergence rate (in its adaptive version) compared to
those in [10—12]. However, the methods in [10—12] have the
advantages of allowing direct estimation (in one step) of the
nonzero-delay equalizer which is important in certain limit
cases, where the zero-delay equalizer fails to provide satisfac-
tory performance (see Figure 7).

7. CONCLUSION

In this contribution, we have presented an original method
for blind equalization of multichannel FIR filters. Batch
and fast adaptive implementation algorithms are developed.
A two-step version using the a priori knowledge of the
source signal finite alphabet has been proposed in order
to control the equalization delay and improve the estima-
tion performance. An asymptotic performance analysis of
the proposed algorithm has been carried out in the sin-
gle input case (SIMO case). Robustness against channel
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order overestimation errors and performance of the pro-
posed equalization method are studied.

APPENDICES
A. O(n) COMPUTATION OF x'(t) = C(t — 1)xn(t)

A technique to reduce the computation of the vector x'(t) =
C(t — 1)xy(t) from O(n?) to O(n) operations, is presented
herein. This technique was proposed in [20] for time series
data, and here we generalize it for multivariate data.

We begin by defining the (n + p)-dimensional vector

g(H) € C(t - Dxnn (1), (A1)

where C(t) is the extended covariance matrix given by

C(t) = > B xnm (k)xff (k).

(A.2)
k=1
Taking into account the fact that
xwa (D) =[x xfe -] =[xk 7@ -N)]",
(A.3)
one can write
i) < Cl(p) C(t) B C(t) C3(t)
O lew” ce-n] ™ [lew” ce-m)
(A4)

where

t

C(1) = > B x(kx" (k),

k=1
C(t) = > B Fx(k)xb (k- 1), (A.5)
k=1
C(t) = > B Fxn(k)x (k — N).
k=1
Using (A.3) and (A.4), we have
Cl(t—1x(t) +C*(t — )xn(t—1)
8(t) = [ [C2(t - D]"x() +x(t - 1) } (A6)
- X' (1) +C(t—1)x(t - N)
- D] xn®) +C (t-= N - Dx(t—N) |
(A7)

Equation (A.6) is used to compute g(t) and, from (A.7), x'(¢)
is updated as follows: -
X' (t) = g(t)a:my — C'(t = Dx(t = N). (A.8)

The only other quantities that need updating are the matrices
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g(D)ap) = CH(t — Dx() + C2(t = )xn(t — 1) where
D primin = [C(t — D]"x(8) + X' (£ — 1 .
80 = [C = DIx(0) +x(¢ =) ket S cum (awa(0), 15, (1), xwa (0, 6. (0),  (B.5)

x'(t) = g(t)am — C}(t)x(t— N)

Cl(t) = BCH(t — 1) +x()x"(¢)
C¥ (1) = BCH(t— 1) +x(O)xN(t — 1)
C3(t) = BC*(t — 1) +xn(0)x!(t = N)

ArgoriTHM 8: Algorithm for updating x'(t) = C(t — 1)xn(t) in

O(n) operations.

in (A.4), which can be efficiently computed as

Cl(1)
Ci(t) =
C(t)

= BCH(t — 1) + x(t)x" (1),
BCX(t — 1) +x(£)x¥(t - 1),
=BC(t— 1) +xn()x(t — N).

(A9)

The algorithm listing is found in Algorithm 8.

B. PROOF OF LEMMA 1

Matrix X, is defined by

def . ~ ~
Ze = [Bektl e = Jim KE(C-o)@-0)"), (B.1)

it follows that

Yokl = lim KE((¢ — Ck)((/:\l — Cl)*)
K—+o0
(B.2)

= lim KE((C\a)h — Ca,h) (éc,d - Cc,d)*))

K-+
where ¢; (resp., Ca) and ¢; (resp., éa,ﬁ) denote the ith (resp.,

the (&, 8)th) entry of ¢ (resp., C) and € (resp., é), respectively,
which are given by

i = Cag = E(xina(t)x 5(0)),

1
G=Cop= 1 Z XN, ()X 4(1),
a=a +nd(a), f=Pp+1-68(c), 1<a f=<n,
(B.3)

where xy ;(t) is the ith entry of vector xx(f), « and 8’ de-
note, respectively, the rest and the quotient of the Euclidian
division of i by n, and & is the Kronecker symbol. (a, b) and
(¢,d) are obtained in a similar way for k and [, respectively.

Then, after some calculation (see [15] for more details)
and using the relationship between cumulants and moments,
we obtain the following expression of X :

z‘4c,k,l = Kk, + Z CT,a,cC—T,d,b)

TEZ

(B.4)

TEZ

taking into account the particular structure of the data model
(2) and applying some standard properties of cumulants, the
fourth-order cumulant in (B.5) is then expressed as

cum (xN,a(T)) x;(],b(T)) xN,d(O): xl’)\},c(o))

= x> Hy(a,i+1)H}(b,i+7)Hn(d, )HF(c, i),
ieZ

(B.6)

where x & cum(s(t), s*(t),s(t),s*(t)) is the kurtosis of the
input signal s(t), and Hy(i, j) is the (i, j)th entry of Hy.
Plugging this expression into (B.5) yields

ki1 =« > Hy(a, ))H} (b, j) > Hy(d, )H (c, )
i i (B.7)
= 1(Cop — 028(a — b)) (Ceg — 028(c — d)) ™.

Finally, it is easy to verify from (B.4) and (B.7) that Z. is ex-
pressed by (56).

C. PROOF OF THEOREM 3

Before proceeding, we first need to recall some basic prop-
erties of column vectorizing operator and, matrices and vec-
tors differentiation (see [16] for more details). If A, B, and
C are given matrices, then vec(ABC) = (CT ® A) vec(B) and
dvec(A) = vec(6A) where § denotes the differentiation op-
erator. If A is an « x 8 matrix, then vec(AT) = U,pvec(A)
where U, is the permutation matrix defined in Theorem 3.
Let A be an eigenvalue of an & X a matrix A, w the eigenvec-
tor corresponding to A, the differential dw of w is given by
dw = (AI, — A)*6Aw = [wT ® (AL, — A)*]8vec(A). If A is
invertible, then A1 = —A"16AAL.

Let v be an estimate of the blind MMSE equalizer vector
given from K-sample observations, then vy is given according
to Vo = 7V, where 7 = vvo/||V||2. Replacing Vo, v, and 7 by
Vo + 0o, v + 0V, and r + 87, respectively, we obtain

H
Svo = r(In - W—)av. (C.1)

vl

Asv = WV, it follows that

ov = (V' ®1,)8 vec(W) + WoV. (C.2)

Quadratic constraint case

In this case, V is the least eigenvector (which correspond to
zero-eigenvalue) of matrix Q given by (12) and (18). The dif-
ferentiation of v gives

vV =—-(F" ©Q")dvec(Q) =

—M, 6 vec(Q). (C.3)
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From (12) and (18), matrix Q is written as

Q= WHCJpupoJpu poCW. (C4)

The differentiation of Q gives
Svec(Q) = [(CIpu-poT)T ® 14]8 vec (WH)
Ly (T, ,C)]8 vec(W)
+[Upn-poT) ® W+ WT ® (TJT,, ) ]0c.

(C.5)

As the columns of W correspond to the d dominant eigen-
vectors of C, thus W = [6W(;, 1) --- 6W(;,d)], where
SW(:, i) = (WT(;,i)® (AI,—C)*)dc,i = 1,...,d. This implies

dvec(W) = I'dc, (C.6)

where T is defined in Theorem 3. It follows that § vec(WH) =
U,.40 vec(W*) = U, 4T*8 vec(C*), as C* = CT, we obtain

dvec (WH) = U, ,T*U, ,dc. (C.7)
Plugging (C.6) and (C.7) in (C.5) yields
dvec(Q) = M;dc, (C.8)

where M, is given in Theorem 3. Finally, from (C.1), (C.2),
(C.3), (C.6), and (C.8), we obtain

Svy = Mdc. (C9)
Linear constraint case
In this case, we use the expression of V given by (25)
V=1v+Jord1. (C.10)
From (23), (24), and (41), vector V is expressed as
v=-07Q) 1 Qo1 (C.11)

Differentiating v yields

& =7110v=1,07Q1) 176Q1 07 QI) 1T Qlo,1a-1

- (IlTQll)_lllT(sQIo,l,d—l

= -V © Q') vec(Q) = —M,M, ¢,
(C.12)

where Q' is given as in Theorem 3. From (C.1), (C.2), (C.6),
and (C.12), we obtain finally

dvp = Méc. (C.13)

Using (C.9) (resp., (C.13)) in the quadratic constraint case
(resp., in the linear constraint case) and Theorem 2 result
leads to the expression of Xy given in Theorem 3.

ACKNOWLEDGMENT

Part of this work has been published in conferences [26, 27].

REFERENCES

[1] S. Haykin, Adaptive Filter Theory, Prentice Hall, Englwood
Cliffs, NJ, USA, 3rd edition, 1996.

[2] Y. Sato, “A method of self-recovering equalization for multi-
level amplitude-modulation,” IEEE Transactions on Commu-
nications, vol. 23, no. 6, pp. 679682, 1975.

[3] D.N. Godard, “Self-recovering equalization and carrier track-
ing in two-dimensional data communication systems,” IEEE
Transactions on Communications, vol. 28, no. 11, pp. 1867—
1875, 1980.

[4] L. Tong, G. Xu, and T. Kailath, “A new approach to blind iden-
tification and equalization of multipaths channels,” in Pro-
ceedings of 25th Asilomar Conference on Circuits, Systems and
Computers, pp. 856-860, Pacific Grove, Calif, USA, November
1991.

[5] K. Abed-Meraim, W. Qiu, and Y. Hua, “Blind system identifi-
cation,” Proceedings of the IEEE, vol. 85, no. 8, pp. 1310-1322,
1997.

[6] E. Moulines, P. Duhamel, J.-F. Cardoso, and S. Mayrargue,
“Subspace methods for the blind identification of multichan-
nel FIR filters,” IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 43,
no. 2, pp. 516-525, 1995.

[7] A. P. Liavas, P. A. Regalia, and J.-P. Delmas, “Blind channel
approximation: effective channel order determination,” IEEE
Transactions on Signal Processing, vol. 47, no. 12, pp. 3336—
3344, 1999.

[8] W. H. Gerstacker and D. P. Taylor, “Blind channel order esti-
mation based on second-order statistics,” IEEE Signal Process-
ing Letters, vol. 10, no. 2, pp. 39-42, 2003.

[9] J. Xavier and V. Barroso, “A channel order independent

method for blind equalization of MIMO systems,” in Proceed-

ings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and

Signal Processing (ICASSP ’99), vol. 5, pp. 2897-2900, Phoenix,

Ariz, USA, March 1999.

J. Shen and Z. Ding, “Direct blind MMSE channel equalization

based on second-order statistics,” IEEE Transactions on Signal

Processing, vol. 48, no. 4, pp. 1015-1022, 2000.

M. Sheng and H. Fan, “Blind MMSE equalization: a new direct

method,” in Proceedings of IEEE International Conference on

Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP °00), vol. 5, pp.

2457-2460, Istanbul, Turkey, June 2000.

[12] X. Li and H. Fan, “Direct estimation of blind zero-forcing
equalizers based on second-order statistics,” IEEE Transactions
on Signal Processing, vol. 48, no. 8, pp. 2211-2218, 2000.

[13] H. Gazzah, P. A. Regalia, J.-P. Delmas, and K. Abed-Meraim,
“A blind multichannel identification algorithm robust to or-
der overestimation,” IEEE Transactions on Signal Processing,
vol. 50, no. 6, pp. 1449-1458, 2002.

[14] E D. Neeser and J. L. Massey, “Proper complex random pro-
cesses with applications to information theory,” IEEE Trans-
actions on Information Theory, vol. 39, no. 4, pp. 1293-1303,
1993.

[10

[11



Ibrahim Kacha et al.

17

[15] K. Abed-Meraim, P. Loubaton, and E. Moulines, “A subspace
algorithm for certain blind identification problems,” IEEE
Transactions on Information Theory, vol. 43, no. 2, pp. 499—
511, 1997.

[16] J. W. Brewer, “Kronecker products and matrix calculus in sys-
tem theory,” IEEE Transactions on Circuits and Systems, vol. 25,
no. 9, pp. 772-781, 1978.

[17] A.-J. van der Veen and A. Paulraj, “An analytical constant
modulus algorithm,” IEEE Transactions on Signal Processing,
vol. 44, no. 5, pp. 1136-1155, 1996.

[18] A. Belouchrani and K. Abed-Meraim, “Constant modulus
blind source separation technique: a new approach,” in Pro-
ceedings of the International Symposium on Signal Processing
and Its Applications (ISSPA °96), vol. 1, pp. 232-235, Gold
Coast, Australia, August 1996.

[19] B. Yang, “Projection approximation subspace tracking,” IEEE
Transactions on Signal Processing, vol. 43, no. 1, pp. 95-107,
1995.

[20] C. E. Davila, “Efficient, high performance, subspace tracking
for time-domain data,” IEEE Transactions on Signal Processing,
vol. 48, no. 12, pp. 3307-3315, 2000.

[21] R. Badeau, B. David, and G. Richard, “Yet another subspace
tracker,” in Proceedings of IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP °05), vol. 4, pp.
329-332, Philadelphia, Pa, USA, March 2005.

[22] K. Abed-Meraim, A. Chkeif, and Y. Hua, “Fast orthogonal
PAST algorithm,” IEEE Signal Processing Letters, vol. 7, no. 3,
pp. 60—62, 2000.

[23] A. Chkeif, K. Abed-Meraim, G. Kawas-Kaleh, and Y. Hua,
“Spatio-temporal blind adaptive multiuser detection,” IEEE
Transactions on Communications, vol. 48, no. 5, pp. 729-732,
2000.

[24] J.-E. Cardoso and E. Moulines, “Asymptotic performance anal-
ysis of direction-finding algorithms based on fourth-order cu-
mulants,” IEEE Transactions on Signal Processing, vol. 43, no. 1,
pp. 214-224, 1995.

[25] M. K. Tsatsanis and G. B. Giannakis, “Modelling and equaliza-
tion of rapidly fading channels,” International Journal of Adap-
tive Control and Signal Processing, vol. 10, no. 2-3, pp. 159-176,
1996.

[26] 1. Kacha, K. Abed-Meraim, and A. Belouchrani, “A fast adap-
tive blind equalization algorithm robust to channel order over-
estimation errors,” in Proceedings of the 3rd IEEE Sensor Ar-
ray and Multichannel Signal Processing Workshop, pp. 148-152,
Barcelona, Spain, July 2004.

[27] 1. Kacha, K. Abed-Meraim, and A. Belouchrani, “A new blind
adaptive MMSE equalizer for MIMO systems,” in Proceedings
of the 16th Annual IEEE International Symposium on Personal
Indoor and Mobile Radio Communications, Berlin, Germany,
September 2005.

Ibrahim Kacha received the State Engineer-
ing and M.S. degrees both in electrical en-
gineering from the Ecole Nationale Poly-
technique (ENP), Algiers, Algeria, in 1990
and 1993, respectively. He was a Lecturer at
the Department of Electrical Engineering of
ENP from 1993 to 2005. He is currently a
Ph.D. student in the area of signal process-
ing at the Department of Signal and Image
Processing, Ecole Nationale Supérieure des
Télécommunications (ENST), Paris, France. His research interests

are statistical signal processing and blind system identification and
equalization for digital communications.

Karim Abed-Meraim was born in 1967. He
received the State Engineering degree from
the Ecole Polytechnique, Paris, France, in
1990, as well as from Ecole Nationale Supér-
ieure des Télécommunications (ENST), Pa-
ris, France, in 1992, the M.S. degree from
Paris XI University, Orsay, France, in 1992,
and the Ph.D. degree from Ecole Nationale
Supérieure des Télécommunications (EN
ST), Paris, France, in 1995 (in the field of
signal processing and communications). From 1995 to 1998, he
was a Research Staff Member at the Electrical Engineering Depart-
ment of the University of Melbourne where he worked on several
research projects related to blind system identification for wire-
less communications, blind source separation, and array process-
ing for communications, respectively. He is currently an Associate
Professor (since 1998) at the Signal and Image Processing Depart-
ment of ENST. His research interests are in signal processing for
communications and include system identification, multiuser de-
tection, space-time coding, adaptive filtering and tracking, array
processing, and performance analysis. He is an IEEE Senior Mem-
ber and a past Associate Editor for the IEEE Transactions on Signal
Processing.

Adel Belouchrani received the State En-
gineering degree in 1991 from Ecole Na-
tionale Polytechnique (ENP), Algiers, Al-
geria, the M.S. degree in signal processing
from the Institut National Polytechnique de
Grenoble (INPG), France, in 1992, and the
Ph.D. degree in signal and image process-
ing from Télécom Paris (ENST), France, in
1995. He was a Visiting Scholar at the Elec-
trical Engineering and Computer Sciences
Department, University of California, Berkeley, from 1995 to 1996.
He was with the Department of Electrical and Computer Engineer-
ing, Villanova University, Villanova, PA, as a Research Associate
from 1996 to 1997. He is currently and since 1998 with the Elec-
trical Engineering Department of ENP as a Full Professor. His re-
search interests are in statistical signal processing and (blind) array
signal processing with applications in biomedical and communi-
cations, time-frequency analysis, time-frequency array signal pro-
cessing, and wireless and spread spectrum communications.






