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Abr �eviations

Abr�eviations

3GPP Third Generation Partnership Project
ACK ACKnowledge receipt packet
ARA Accumulate Repeat-Accumulate
BABG Bruit Additif Blanc Gaussien
CBE Canal Binaire �a E�acement
CC Chase Combining
CP Cyclic Pre�x
BP Belief Propagation
BPSK Binary Phase Shift Keying
DFT Discrete Fourier Transform
DS-CDMA Direct Sequence - Code Division Multiple Access
DVB Digital Video Broadcast
EXIT EXtrinsic Information Transfer
FDMA Frequency Division Multiple Access
GA Gaussian Approximation
HARQ Hybrid Automatic Repeat reQuest
i.i.d. independant and identically distributed
IR Icremental Redundancy
IT Identical Transmission
IRA Irregular Repeat-Accumulate
LDPC Low-Density Parity-Check
LLR Log-Likelihood Ratio
LT Luby Transform (code)
LTE Long-Term Evolution
LTSC Long-Term Static Channel
MAP Maximum A Posteriori
MFB Matched-Filter Bound
MIMO Multiple Inputs Multiple Outputs
MMSE Minimum Mean-Square Error
MV Maximum de Vraisemblance
OFDM Orthogonal Frequency-Division Multiplexing
OFDMA Orthogonal Frequency-Division Multiple Access
PEG Progessive Edge-Growth (algorithm)
QAM Quadrature-Amplitude Modulation
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QPSK Quaternary Phase-Shift Keying
QoS Qualit�e de Service
RA Repeat-Accumulate
RSB Rapport Signal sur Bruit
SC-FDMA Single Carrier Frequency Division Multiple Access
STSC Short-Term Static Channel
SIMO Single Input Multiple Outputs
SISO Soft Input Soft Output
TEB Taux d'Erreur Bit
TET Taux d'Erreur Trame
UEP Unequal Error Protection
UMTS Universal Mobile Telecommunications System
VLC Variable Length Codes
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Organisation du document

Ce document est organis�e en deux parties. La premi�ere partie contient mon CV �etendu et
un r�esum�e de mes activit�es d'enseignement et de recherche. La seconde partie du document
aborde trois aspects scienti�ques et techniques depuis ma nomination en tant que MCF. Ces
trois th�ematiques ne sont pas cens�ees repr�esenter un r�esum�e de l'ensemble de mes contributions.
Certains aspects sont volontairement omis. J'ai plutôt essay�e d'exposer les travaux qui pouvaient
se pr�esenter sous une probl�ematique ou un formalisme communs.
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joint source-channel optimised decoding schemes," in Proc. IEEE Workshop on
Signal Processing Advances in Wireless Communications (SPAWC'05), pp 415-419, New-
York, USA, June 2005.
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of IEEE ISIT'08, Toronto, Canada, July 2008.

[C16] A.-N. Assimi, C. Poulliat , I. Fijalkow and D. Declercq, \Periodic Hadamard
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Chapitre 2

Activit�es d'Enseignement

Dans ce chapitre, je m'attache �a pr�esenter mes activit�es d'enseignement depuis ma th�ese. La
section 2.1 pr�esente bri�evement mes activit�es d'enseignement pendant ma th�ese. Je d�etaille en
section 2.2 mes activit�es d'enseignement depuis que je suis mâ�tre deconf�erence. Les enseigne-
ments sont selon leur type : Travaux Pratiques (TP), Travaux Dirig�es (TD), Cours Magistraux
(CM) ou Conf�erences (Conf.). Le nombre d'heures e�ectu�ees est donn�e en "heures �equivalent
TD". Notons que pour l'ann�ee 2009-2010, je n'avais pas de service �a r�ealiser �etant en d�el�egation
CNRS.
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2.1 Activit�es d'enseignement pendant la th�ese

2.1.1 Enseignements :

Lors de la p�eriode 2001-2004, j'ai �et�e vacataire �a l'Uni versit�e de Cergy-Pontoise (UCP), �a l'Ecole
Nationale Sup�erieure de l'Electronique et de ses Applications (ENSEA, cergy-Pontoise) et oc-
casionnellement �a l'Institut National des T�el�ecommuni cations (INT) d'Evry. En particulier, je
suis intervenu dans le cadre du DESS SMC (Syst�emes Multim�edia et Communicants) de l'UCP
ainsi que dans les trois ann�ees du cursus d'�ecole d'ing�enieur de l'ENSEA (respectivement not�ees
1A, 2A et 3A).

2.1.1.1 Tableau de synth�ese

Ann�ees Etablissement Niveau Enseignement Type Nombre E�ectif
d'heures

INT Evry 1A Th�eorie du Signal TD/Cours 18 24
UCP DESS Communications Num�eriques TD 9 22

01-02 UCP DESS Compression de Donn�ees Conf�erence 2 22
ENSEA 1A Echantillonage TD+TP 12 +24 24 + 3*12
ENSEA 2A Analyse Num�erique TP 8 12

UCP DESS Compression de Donn�ees TP + Conf. 12 22
02-03 ENSEA 2A Compression Multim�edia TP dirig�e 12 2*12

ENSEA 3A Communications Num�eriques TP 13.5 12
UCP DESS Compression de Donn�ees TP + Conf. 14 22

03-04 ENSEA 2A Compression Multim�edia TD/TP 13 2*12
ENSEA 3A Communications Num�eriques TP 35 3*12

01-04 Total enseignement 172.5 /

2.1.1.2 Description des enseignements

(i) Communications Num �eriques :
Cet enseignement a pour but de familiariser les �el�eves auxprobl�ematiques des commu-
nications num�eriques au travers de TP dirig�es. Mots cl�es : communications en bandes de
base et transpos�ee, modulations (MAQ, PSK, GMSK), caract�erisation et e�ets des canaux
s�electifs en fr�equence, estimation de canal et �egalisation (ZF, MMSE et DFE), syst�emes
d'acc�es multiples par r�epartition de codes (DS-CDMA).

(ii) Compression Multim �edia :
Cet enseignement a pour but de familiariser les �el�eves auxpropri�et�es et int�erêt des trans-
form�ees du type DCT ou ondelettes. Ceci est illustr�e par des TP sur la DCT et l'appli-
cation �a la norme de compression JPEG et une conf�erence surles normes de compres-
sion vid�eo H26X/MPEG-X et JPEG2000. Mots cl�es :compression sans/avec pertes, trans-
formation DCT/DWT, codage Hu�man/VLC, codage arithm�etiqu e, norme compression
image/vid�eo.

(iii) Compression de Donn �ees:
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Cet enseignement a pour but de familiariser les �el�eves �a l'ensemble d'une châ�ne de compres-
sion. Ceci est illustr�e par une s�erie de TP mettant en �uvre la transformation DCT (pro-
pri�et�es) sur une image, l'inuence de la quanti�cation et la compression sans perte de type
Hu�man (la norme de compression JPEG reste le �l conducteur). Une conf�erence d'ouver-
ture sur les normes de compression vid�eo H26X/MPEG-X et JPEG2000 vient clôturer cette
s�erie de TP. Mots cl�es :compression sans/avec pertes, transformation DCT/DWT, quanti-
�cation, codage Hu�man/VLC, codage arithm�etique, norme co mpression image/vid�eo.

(iv) Th �eorie du Signal :
Cet enseignement consiste en une s�erie de TD/cours supportdu cours "El�ements de Th�eorie
du signal" de l'INT Evry. Mots cl�es :Signaux d�eterministes et al�eatoires, �ltres lin�eaire s
invariant dans le temps, �ltrage des signaux d�eterministes et al�eatoires, signaux bande
�etroite, �echantillonnage, repr�esentation et �ltrage d es signaux �a temps discret, TFD/FFT.

(v) Echantillonnage et Syst �emes discrets :
Cet enseignement consiste en une s�erie de TD/TP sur la repr�esentation, les propri�et�es et
la conception des syst�emes discrets.Mots cl�es : �Echantillonnage, Signaux �a temps discret
d�eterministes, syst�emes lin�eaires discrets, �ltrage d es signaux �a temps discret, synth�ese de
�ltres num�eriques, TFD/FFT.

(vi) Analyse Num �erique :
Cet enseignement consiste en une s�erie de TP mettant en �uvre les algorithmes d'optimi-
sation de types gradient, Newton ou QR.Mots cl�es : m�ethodes d'optimisation num�eriques
matricielles.

2.1.2 Encadrements :

Lors de la p�eriode 2001-2004, je fut sollicit�e pour des encadrements de projets de recherche dans
le cadre du DEA TIS (Traitement des Images et du Signal, UCP) et des travaux de synth�eses
(TP synth�ese) ou projets (Projet ing�enierie) pour les �el �eves ing�enieurs de troisi�eme ann�ee de
l'ENSEA. Je fus �egalement responsable pour le DESS SMC (UCP) d'un �el�eve pour son projet
de �n d'�etude (PFE) e�ectu�e chez THALES Communications �a C olombes.
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2.2 Activit�es d'enseignement depuis 2005

J'e�ectue mon service d'enseignement �a l'ENSEA, Cergy-Pontoise, principalement en 2�eme et
3�eme ann�ee (env. 250 h. equ. TD en 2007-2008). J'interviens �egalement dans les masters SIC
(\Syst�emes Intelligents et Communicants"), Master Recherche cohabilit�e par l'ENSEA et l'Uni-
versit�e de Cergy-Pontoise (UCP), et plus ponctuellement dans le master SIIC (\ Syst�emes In-
formatiques Intelligents et Communicants"), Master Professionnel de l'UCP dans le Master
sp�ecialis�e TIM ("T�el�ecommunications et Informatique Mobile") �a l'ENSEA. Je d�ecris ci-apr�es
mes principales interventions par ann�ee de formation. Le tableau ci-dessous r�esume mon volume
de service par ann�ee depuis ma nomination

Ann�ee 05-06 06-07 07-08 08-09 09-10
h.eq.TD 260 255 300 260 X

Tab. 2 -1 { Volume d'enseignement par ann�ee en h.equ TD

2.2.1 Formation Initiale - Cycle Ing�enieur ENSEA 1�ere ann �ee

Echantillonnage et Syst�emes discrets

Le but de ce cours est d'introduire l'�echantillonnage temporel ainsi que les outils de caract�erisation
des signaux d�eterministes et des syst�emes �a temps discret. Ainsi, les principales notions abord�ees
sont

� l'�echantillonnage et la reconstruction des signaux,
� la transform�ee de Fourier des s�equences et transform�ee de Fourier discr�ete, la transform�ee

en z,
� les propri�et�es et la caract�erisation des syst�emes lin�eaires discrets (produit de convolution,

fonction de transfert, stabilit�e, etc...),
� la synth�ese de �ltres num�eriques.

J'interviens principalement en TD �a raison de 24 h. en moyenne par an (2 groupes de 12 �el�eves).

Traitement Num�erique du Signal, Cursus N+i

J'interviens �egalement dans les enseignements d'un semestre d̂�t de transition permettant d'ac-
cueillir des �etudiants �etrangers dans le cadre du programme \N+i" . Les enseignements dispens�es
sont li�es aux notions fondamentales de premi�ere ann�ee permettant aux �etudiants �etrangers de
ce programme de suivre sereinement les enseignements du second semestre de deuxi�eme ann�ee.
Dans ce contexte, j'enseigne un module de traitement num�erique du signal qui est en substance
un condens�e du cours \Echantillonage et Syst�emes discrets" dispens�e en premi�ere ann�ee. J'e�ec-
tue l'int�egralit�e des enseignements de ce module, r�epartis en 12 h. de CM/TD et 4 h. de TP, pour
env. 12 d'�etudiants en moyenne. Le cours est un cours bilingue fran�cais -anglais, permettant aux
�etudiants d'acqu�erir les termes techniques fran�cais.

2.2.2 Formation Initiale - Cycle Ing�enieur ENSEA 2�eme ann �ee

Mod�elisation des Signaux Al�eatoires

Le but de ce cours est d'introduire la notion de processus al�eatoires, leur �etude et leur ca-
ract�erisation ainsi que le �ltrage de tels processus. Ainsi, les principales notions abord�ees sont
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� D�e�nition d'un processus al�eatoire et caract�erisation jusqu'au second ordre, notion de
stationnarit�e des processus,

� Densit�e spectrale de puissance (DSP) et densit�e enz,

� Estimation des premiers moments (moyenne, autocorr�elation), estimation spectrale non
param�etrique et notion d'ergodisme,

� �ltrage de processus al�eatoires,

� Mod�elisation et pr�ediction lin�eaire

De 2005 �a 2008, j'ai �et�e responsable du CM de 14 h. (21 h.eq.TD) pour la moiti�e de la promotion.
J'e�ectue depuis 2005 des TD (12 h.eq.TD en moyenne soit un groupe) et des TP (24 h.eq.TD
en moy. par an, soit 2 groupes de 12 �el�eves). J'ai particip�e �a la mise �a jour du polycopi�e de cours
et j'ai d�evelopp�e le cours sous transparents pour la projection en amphi.

Option Codage de canal

Depuis 2007, j'interviens �egalement dans le cours d'option \Codage de Canal". Dans ce cours,
les principaux �el�ements abord�es sont:

� des rappels de la th�eorie des codes lin�eaires et d�e�nition de la structure des codes LDPC,

� repr�esentation en graphes factoriels (ou graphes de Tanner) des codes LDPC,

� algorithme de d�ecodage it�eratif (algorithme BP, Belief P ropagation).

J'interviens essentiellement sur la partie projet de ce module (env. 20 h.eq.TD) durant lequel
les �etudiants (env. 30 �etudiants) �etudient la construct ion des matrices des codes LDPC, et
mettent en �uvre la simulation d'une transmission num�eriq ue cod�ee ainsi que le d�ecodage par
l'algorithme BP.

2.2.3 Formation Initiale - Cycle Ing�enieur ENSEA 3�eme ann �ee

Option Electronique, Instrumentation et biosciences (EIB)

A mon arriv�ee en Oct. 2005, il m'a �et�e con��e la totalit�e d u cours de traitement num�erique du
signal de cette option de derni�ere ann�ee (env. 30 �el�eves en moy. par promotion). A l'origine,
ce cours traitait essentiellement de �ltrage num�erique (stabilit�e, structure d'impl�ementation et
e�ets de quanti�cation) et de bancs de �ltres. J'ai fait une re fonte du contenu pour être plus en
ad�equation avec l'aspect m�etier associ�e �a cette section de derni�ere ann�ee. Les principales notions
abord�ees sont:

� l'analyse spectrale param�etrique et non param�etrique.

� le �ltrage optimal (Wiener), le �ltrage de Kalman et les algo rithmes adaptatifs (gradient,
LMS, RLS).

� la mod�elisation param�etrique des signaux et d�etection d '�ev�enements.

� le principe des bancs de �ltres et de l'analyse en sous-bandes des signaux et leur application
aux ondelettes.

� Signaux non stationnaires.

Ce cours repr�esente environ 52 h.eq r�eparties en 16 heuresde CM, 4 heures de TD et 12 heures
de TP (2 groupes).
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Option Signal, Temps r�eel et Communications (STC)

Je suis intervenant en option de troisi�eme ann�ee (env. 20 �el�eves en moy. par promotion) et
j'interviens principalement sur une partie des enseignements de communications num�eriques.
En particulier, j'�etais en charge des enseignements suivants (env. 12 h.eq.TD):

� Mod�elisation des canaux de transmissions: canaux s�electifs en temps, en fr�equence, en
temps et fr�equence. Notion de coupure.

� Estimation de canal.
� Egalisation des canaux multi-trajets: maximum de vraisemblance, �egalisation lin�eaire (ZF,

Wiener) et �egaliseur DFE.

Ces cours/TD sont accompagn�es de 2 TPs (2 groupes, 16 h.eq.TD). Je suis intervenu �egalement
dans l'encadrement de projets �etudiants. Les sujets trait�es �etaient par exemple l'�egalisation par
l'algorithme de Viterbi, l'impl�ementation de turbo-code s parall�ele ou s�erie, la mise en �uvre de
la turbo-�egalisation, etc...

Option R�eseaux et T�el�ecommunications (RT)

Je suis intervenant en option de troisi�eme ann�ee (env. 30 �el�eves en moy. par promotion) et
j'interviens principalement sur une partie des enseignements de communications num�eriques
(les mêmes que pr�ec�edemment). En particulier, j'�etais en charge des enseignements suivants
(env. 16 h.eq.TD):

� Mod�elisation des canaux de transmissions: canaux s�electifs en temps, en fr�equence, en
temps et fr�equence. Notion de coupure.

� Estimation de canal.
� Egalisation des canaux multi-trajets: maximum de vraisemblance, �egalisation lin�eaire (ZF,

Wiener) et �egaliseur DFE.
� Codage correcteur d'erreurs.

Je suis intervenu �egalement dans l'encadrement de projets�etudiants. Les sujets trait�es �etaient
par exemple l'�egalisation par l'algorithme de Viterbi, la d�etection multi-utilisateurs (CDMA),
l'allocation de puissance en CDMA, la comparaison de protocoles HARQ etc...

2.2.4 Autres formations

Master Syst�emes Intelligents et Communicants (SIC).

Dans le cadre du master SIC, j'interviens dans le module de tronc commun \Bases de th�eorie de
la communication" o�u j'enseigne un condens�e des th�emes pr�ec�edemment cit�es (env. 6 h.eq.TD).
J'interviens �egalement dans le module optionnel \Codage et turbo-codage".

Master Syst�emes Intelligents et Communicants (SIIC).

De mani�ere plus ponctuelle , je suis intervenu dans le master SIIC pour enseigner les bases de la
compression de donn�ee (base de th�eorie de l'information,codage de source entropique et codage
par transform�ee). Je suis �egalement intervenu dans le cours communications num�eriques sur les
mêmes aspects que j'ai cit�e pr�ec�edemment.
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Master TIM.

En 2008, je suis intervenu dans le mast�ere sp�ecialis�e TIM(T�el�ecommunications et Informatique
Mobiles) pour enseigner le module de communications num�eriques. C'est un mast�ere commun
entre l'ENSEA et ITIN, ecole d'ing�enieurs apprentis �eman ant de la chambre de commerce du
Val-d'Oise.
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Chapitre 3

Activit�es de Recherche

Dans ce chapitre, je m'attache �a pr�esenter mes activit�es de recherche depuis ma th�ese. La section
3.1 pr�esente bri�evement les principales �etudes et contributions de ma th�ese. Puis, je d�etaille
en section 3.2 mes activit�es de recherche depuis 2005 et les principaux th�emes et expertises
d�evelopp�es.
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3.1 Th�ese de Doctorat

3.1.1 Descriptif de la th�ese

titre : Allocation et Optimisation de ressources pour la transmission de donn�ees multim�edia
Lieu : Laboratoire des Equipes Traitement du Signal et des Images

ETIS UMR 8051 - ENSEA/Universit�e Cergy-Pontoise/CNRS
Directeur de th�ese: Pr. Inbar Fijalkow
Co-encadrant: Pr. David Declercq
Mots-clefs: Traitement du Signal et de l'Image, signal, communication

Th�ese soutenue le 14 Octobre 2004 �a l'universit�e de Cergy-Pontoise (mention : Tr�es Honorable)
devant le jury compos�e de :
Pr�esident : M. Pierre Duhamel (LSS/CNRS)
Rapporteurs: M. Marc Fossorier (UHM coding group, Universit�e de Hawaii , Etats-Unis)

M. Luc Vandendorpe (TELE-UCL, Universit�e Catholique de Louvain, Belgique)
Examinateurs: M. David Declercq (ETIS-ENSEA/UCP/CNRS)

Mme Inbar Fijalkow (ETIS-ENSEA/UCP/CNRS)
Mme Catherine Lamy-Bergot (THALES Communications, Colombes)

Invit�e : M. Joseph Boutros (ENST, Paris)

3.1.2 Pr�esentation du sujet de th�ese et contexte

Ma th�ese avait pour cadre le contrat RNRT V.I.P. (Vid�eo sur IP) qui avait pour centre prin-
cipal d'�etude, les techniques avanc�ees de codages vid�eos et d'images �xes pour la transmission
robuste sur lien sans �l. Dans ce cadre, je me suis int�eress�e �a di��erentes parties de la châ�ne de
transmission en essayant de prendre en compte les contraintes et/ou caract�eristiques du m�edia
�a transmettre. Le cas de la transmission de donn�ees multim�edia est un cadre assez contraint
en terme de performances et/ou d�elais puisque les applications de types vid�eos ou images sont
assez sensibles aux erreurs de transmission et requi�erentdes QoS cibles assez contraignantes.
Cependant, le fait que ces donn�ees n�ecessitent �a la fois des d�ebits su�sants et de bonnes per-
formances du syst�eme en r�eception et que le syst�eme poss�ede des ressources limit�ees souligne le
besoin d'une bonne allocation des ressources du syst�eme a�n de satisfaire au mieux les perfor-
mances escompt�ees. Dans ma th�ese, je me suis donc int�eress�e �a la conception et au param�etrage
des �el�ements de la couche physique en tenant compte des contraintes provenant de l'applica-
tion. En particulier, je me suis int�eress�e �a trois points di��erents d'optimisation sur la châ�ne de
transmission. Mes trois points d'�etudes furent les suivants:

(i ) l'allocation de ressources (codeur canal+ modulateur) �a l'�emetteur a�n de garantir une
Qualit�e de Service (QoS) donn�ee en r�eception. Nous nous sommes int�eress�es en particulier
�a l'allocation des ressources pour un syst�eme DS-CDMA avec contraintes de QoS sur le
taux d'erreur trame.

(ii ) l'optimisation du codeur canal pour la protection in�egal e contre les erreurs qui, par adap-
tation du codage canal �a la structure de la source �emise, permet de minimiser l'impact des
erreurs de transmission sur la reconstruction du m�edia. Dans ce cadre, je me suis int�eress�e
aux propri�et�es de protection in�egale contre les erreurs des codes LDPC avec comme appli-
cation la transmission d'images �xes.

(iii ) l'analyse et l'optimisation asymptotique des codes LDPC pour le d�ecodage source-canal
conjoint.
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3.1.3 Contributions de la th�ese

Allocation de ressource pour un syst�eme DS-CDMA

Le premier point d'�etude est l'�elaboration, dans un cadre multi-utilisateurs, d'une strat�egie pour
adapter l'ensemble des param�etres de l'�emetteur aux variations du canal a�n de garantir une
performance cible �a la r�eception. Ainsi j'ai consid�er�e un syst�eme d'acc�es multiple par r�epartition
de code (DS-CDMA) avec un nombre donn�eNu d'utilisateurs. La strat�egie la plus commune
d'adaptation de lien est la maximisation du rendement total sur la cellule sous contrainte de
performances �a la r�eception. Un des probl�emes de ce type d'approches est que les utilisateurs
peuvent être priv�es de transmission. Ceci a motiv�e l'alt ernative propos�ee dans la th�ese qui
est la maximisation du rendement minimum sous contraintes de performances en r�eception
(taux d'erreur trame cible pour la couche MAC ou l'applicati on). En utilisant une mod�elisation
du rapport signal sur bruit plus interf�erence en r�eceptio n, la solution exacte a �et�e d�eriv�ee en
fonction des contraintes syst�emes. La solution aboutie �aune strat�egie d'allocation de puissance
au pire cas qui consiste �a s'adapter �a l'utilisateur le plus faible. Cette strat�egie est �nalement
�equivalente aux travaux de Viterbi qui r�esolut le probl�e me de maximisation de la capacit�e par
utilisateur dans le cas d'entr�ees Gaussiennes (optimisation utilisant la capacit�e du syst�eme).
Les performances analytiques ont �et�e d�eriv�ees et analys�ees. Ce premier point a donn�e lieu �a
une publication en revue [PFD04b], deux conf�erences internationales [PFD03b][PFD04a] et une
conf�erence nationale [PFD03a].

Protection in�egale contre les erreurs : propri�et�es des c odes LDPC et optimi-
sation

Le deuxi�eme point d'�etude concerne l'optimisation du codage canal pour la protection in�egale
contre les erreurs. Dans le cadre particulier d'une protection hi�erarchique o�u l'on connâ�t la
r�epartition de la source en classes de \sensibilit�e" (QoSrequise par classe di��erente), on cherche
�a atteindre les meilleures performances possibles pour unrendement de codageR donn�e. Ainsi,
il a �et�e propos�e une m�ethode d'optimisation de la struct ure des codes LDPC pour la protection
in�egale contre les erreurs pour des donn�ees source organis�ees par ordre de priorit�e et les codes
obtenus on �et�e appliqu�es �a la transmission progressive d'images �xes. Les codes LDPC o�rent
de mani�ere inh�erente une capacit�e de protection in�egale de par leurs degr�es de connections
h�et�erog�enes. En moyenne, les n�uds les plus fortement connect�es seront moins erron�es que le
n�uds faiblement connect�es. De mani�ere �a exacerber ces propri�et�es de protection in�egale, l'id�ee
fut d'utiliser une repr�esentation d�etaill�ee [ KSK03][RU08] au niveau des n�uds de variables
permettant d'avoir un param�etrage par classe. Ensuite, end�egradant le seuil de convergence de
la famille de code, on contraint le code �a avoir localement le degr�e moyen le plus �elev�e possible,
classe apr�es classe. Cette approche est justi��ee par un encadrement de la probabilit�e d'erreur
moyenne par classe. Pour r�ealiser cela, il a donc �et�e propos�e une optimisation hi�erarchique classe
apr�es classe, en commen�cant par la classe �a la QoS la plus contrainte. Il a ainsi �et�e montr�e en
particulier qu'il est possible de construire des codes qui convergent localement plus vite sur une
partie du mot de code qu'un code optimal pour un canal donn�e et pour un rendement donn�e.
Nous avons ensuite appliqu�e cela �a la transmission progressive d'images �xes JPEG2000 pour
montrer l'int�erêt pratique de l'approche. Ce point a donn �e lieu �a une revue [PDF07] et deux
conf�erences internationales [PDF04][PFD04c].
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Analyse asymptotique et optimisation de codes LDPC pour le d �ecodage source-
canal conjoint

En�n, je me suis int�eress�e aux interactions entre le d�ecodeur canal et le d�ecodeur source. Utilisant
le principe de d�ecodage source-canal conjoint [HB01][GFGR01][JGV07][DKB09], j'ai d�evelopp�e
une caract�erisation semi-analytique du turbo r�ecepteur compos�e d'un d�ecodeur LDPC et d'un
d�ecodeur source. Cette description semi-analytique est bas�ee sur une repr�esentation d�etaill�ee des
n�uds de variables en consid�erant que le code est syst�ematique. Sous cette repr�esentation, on
peut alors d�eriver une analyse asymptotique qui consid�ere l'analyse asymptotique classique des
codes LDPC de mani�ere conjointe avec les transferts d'information possibles avec le d�ecodeur
source souple. Cela a permis d'�etudier la convergence du r�ecepteur source-canal conjoint et de
proposer une m�ethode d'optimisation des param�etres des codes LDPC pour un codeur source
donn�e permettant de garantir le meilleur point de fonction nement donn�e pour un rendement
donn�e ou, de mani�ere �equivalente, de maximiser le rendement de codage pour un point de
fonctionnement donn�e. Les codes optimis�es pour le d�ecodage source-canal conjoint sur le canal
Gaussien montrent alors des performances meilleures qu'uncode optimis�e pour le canal gaussien
uniquement.Ces travaux et leur extension directe ont �et�e �nalement publi�es dans 1 article de re-
vue internationale [PDLBF05] et nationale [PLBDF06], ainsi qu'�a une conf�erence internationale
[PLBDF05a] et nationale [PLBDF05b]. C'est un th�eme que j'ai r�e�etudi�e r�ecemment.

3.2 Th�emes de recherche actuels

Actuellement, mes activit�es de recherche se regroupent autour de trois grands axes principaux.
Les deux premiers sont li�es �a l'expertise acquise lors de ma th�ese et de mon post-doctorat et le
troisi�eme est un axe que je d�eveloppe depuis ma nominationau poste de MCF �a l'ENSEA.

3.2.1 Conception et optimisation de r�ecepteurs it�eratif s pour les communi-
cations num�eriques

Ce th�eme concerne l'ensemble de mes travaux a��erants aux r�ecepteurs de type it�eratifs em-
ployant un module de codage de canal incluant des codes de canal LDPC ou codes en treillis
(codes convolutifs, turbo-codes), les codes LDPC seuls pouvant être consid�er�es comme un mo-
dule it�eratif en lui-même. Ces �etudes concernent la caract�erisation analytique, et l'optimisation
asymptotique des turbo-r�ecepteurs pour di��erents types de r�ecepteurs it�eratifs. La plupart des
m�ethodes �etudi�ees et d�evelopp�ees sont bas�ees sur l'analyse de l'�evolution de l'information mu-
tuelle moyenne dans le r�ecepteur it�eratif, appel�ee commun�ement analyse par courbes EXIT
(EXtinsic Infromation Transfer) [ tb01]. Cette analyse asymptotique est cependant quelquefois
appuy�ee par une analyse par maximum de vraisemblance (MV) pour le passage �a taille �nie
pour d�eterminer les param�etres importants des r�ecepteurs. Ainsi, lors des cinq derni�eres ann�ees,
je me suis particuli�erement int�eress�e aux th�emes suivants :

� Analyse et optimisation de codes LDPC : C'est un th�eme qui vise �a capitaliser sur
les th�ematiques abord�ees dans ma th�ese. Ainsi, lors de ces cinq derni�eres ann�ees, j'ai pu
aborder di��erentes probl�ematiques associ�ees �a l'opti misation des codes LDPC ou �a leurs
familles d�eriv�ees telles que les codes protographes ou les codes Fontaines et Raptors. J'ai
ainsi abord�e les probl�ematiques suivantes:

� Analyse et optimisation des codes LDPC pour les canaux variants dans le temps :
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c'est au cours de la th�ese d'Auguste Venkiah, que je me suis int�eress�e �a l'optimisation
des codes LDPC pour les canaux de �a �evanouissements temporels de type Rayleigh.
J'ai alors propos�e une nouvelle formalisation qui permettait d'utiliser une approche
EXIT qui a ensuite �et�e adapt�ee au cas des codes Raptors.

� Analyse et optimisation des codes fontaines pour les canaux�a erreurs : J'ai co-encadr�e
la th�ese A. Venkiah avec D. Declercq dont le th�eme �etait le codage de canal pour les
applications multi-cast sans �l. Nous avons dans ce cadre �etudi�e les codes Fontaines
et Raptors pour les canaux Gaussiens, �a �evanouissements rapides et par Blocs.

� Analyse et optimisation des codes LDPC pour les canaux Ultra-large bande : je me
suis int�eress�e �a l'optimisation et �a la construction de codes LDPC pour l'ultra-large
bande dans le cadre du Projet RISC pour concevoir �a terme un syst�eme de codage
bas�e sur des codes quasi-cycliques ayant une structure adapt�ee �a une mise en �uvre
du protocole de retransmission par redondance incr�ementale (IR). La mod�elisation
de la densit�e des interf�erences multi-utilisateurs plus bruit propos�ee par [KKCLM08 ]
comme une Gaussienne g�en�eralis�ee a permis de d�eriver l'analyse par �evolution de
densit�e pour calculer les seuils de quelques ensembles de codes pour di��erentes con�-
gurations. Je me suis ensuite int�eress�e �a la mise �uvre dans le cadre de modulations
cod�ees adaptatives avec m�ecanismes HARQ et �a leur optimisation conjointe.

� D�ecodage source-canal conjoint : J'ai initi�e ce th�eme lors de ma th�ese en m'int�eressant
aux syst�emes de d�ecodage source-canal conjoint impliquant des codes LDPC. D'un point de
vue th�eorique, il avait �et�e montr�e que l'on pouvait s'ap procher de la limite de Shannon pour
ce type de syst�emes si on adaptait l'irr�egularit�e du code aux codes sources de mani�ere �a
exploiter au mieux la structure de r�ecepteur it�eratif. Ce pendant, cette optimisation �a pour
principal d�efaut de conduire �a des codes qui sontnon stablesen cas de d�ecodage tandem et
qui ne peuvent être utilis�es que dans le cadre conjoint. Deplus, la structure utilis�ee m�ene
�a des planchers d'erreurs �elev�es �a taille �nie. Ceci peu t être am�elior�e en contraignant le
pro�le d'irr�egularit�e des codes LDPC pendant l'optimisa tion, mais une �etude de familles
pratiques �etait encore �a r�ealiser. Ainsi, plus r�ecemme nt, je me suis int�eress�e �a ce probl�eme
en consid�erant le cas des codes LDPC structur�es de type protographes. Ces codes ont dans
le cas Gaussien un bon compromis performances asymptotiques/ taille �nie et o�rent de
multiples avantages pratiques (encodage lin�eaire, parall�elisation du d�ecodage inh�erente �a
leur structure par exemple). En �etudiant les familles existantes, on a pu montrer l'inuence
du mapping d'information sur les performances en d�ecodagesource-canal et proposer une
m�ethode syst�ematique d'optimisation pour cette famille .

� Turbo-�egalisation : Je me suis int�eress�e aux probl�ematiques de turbo-�egalisation (do-
maines temporel et fr�equentiel) avec pour principales applications : les canaux magn�etiques
�a r�eponse partielle et les canaux radio-mobiles avec interf�erences entre symboles. En par-
ticulier, je me suis int�eress�e aux deux th�emes suivants:

� Optimisation de codes LDPC pour la turbo-�egalisation : J'ai commenc�e �a m'int�eresser
�a ce th�eme �a la �n de mon post-doctorat o�u j'ai essayer de d �evelopper la même
approche que celle d�evelopp�ee pour l'�etude des syst�emes source-canal conjoints. Le but
�etait de d�e�nir une �etude similaire utilisant une approc he et un param�etrage similaires
�a ceux d�evelopp�es, de mani�ere �a avoir un formalisme coh�erent en utilisant la m�ethode
EXIT quelque soit le syst�eme consid�er�e. J'ai pu en partic ulier d�evelopper la condition
de stabilit�e dans le cas EXIT et proposer une m�ethode alternative d'optimisation
pour ce type de r�ecepteurs. L'application principale est l'�egalisation pour les canaux
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magn�etiques.
� Turbo-�egalisation pour les syst�emes �a combinaison de paquets: L'�etude pr�ec�edente

m'a permis d'aborder ensuite les probl�emes de turbo-�egalisation conjointe que nous
avons abord�ee dans le cadre de la th�ese de A.N. Assimi, th�ese co-encadr�ee par I.
Fijalkow et moi-même. Nous avons alors consid�er�e l'�etude de syst�emes de transmission
avec m�ecanismes de retransmission pour les canaux s�electifs en fr�equence qui peuvent
mener alors �a la r�eception �a des techniques de turbo-�egalisation conjointe. Nous avons
alors consid�er�e des �etudes EXIT et par maximum de vraisemblance pour analyser les
di��erents syst�emes possibles en comp�etition.

3.2.2 Conception, d�ecodage et optimisation de codes d�e�n is sur les graphes
pour les tailles �nies.

Ce th�eme est li�e aux travaux e�ectu�es sur les codes LDPC binaires structur�es et non binaires et
sur le d�ecodage par Propagation de Croyance des codes convolutifs et turbo-codes. En particulier,
je me suis int�eress�e aux th�emes suivants:

� Optimisation des codes LDPC non binaires �a taille �nie : ce th�eme d'�etude a �et�e
initi�e lors de mon s�ejour post-doctoral chez le Pr. Marc Fossorier �a l'Universit�e d'Hawaii
at Manoa. Cela a conduit ensuite �a divers travaux sur ce th�eme. Je me suis donc int�eress�e
�a l'optimisation �a taille �nie des codes LDPC non-binaire s r�eguliers (2; X ). Il a ainsi �et�e
montr�e que l'on pouvait s�electionner les coe�cients des matrices non binaires de mani�ere
�a am�eliorer les performances en zone d'avalanche et dans le plancher d'erreurs. Il a ainsi
�et�e construit des codes qui o�rent de bonnes performances au regard des codes existants
dans la litt�erature, si on met �a l'�ecart le probl�eme de la complexit�e de d�ecodage de ces
codes.

� Etude et optimisation d'autres familles : L'�etude pr�ec�edente a �et�e ensuite utile �a
l'optimisation d'autres familles telles que les codes RA/IRA (Repeat Accumulate/Irregular
Repeat Accumulate) non binaires, les codes LDPC Hybrides �afaible rendement [Sas08]
qui sont des codes d�e�nis sur des corps de Galois multiples.En�n, plus r�ecemment, dans
le cadre d'une collaboration avec K. Kasai, nous nous sommesint�eress�es �a une famille
de codes LDPC non-binaires �a faibles rendements utilisantdes r�ep�etitions de parit�es non
binaires montrant de tr�es bonnes performances.

� D�ecodage non-binaire de codes denses ou localement denses : j'ai �etudi�e la pos-
sibilit�e de d�ecoder les turbo-codes en utilisant l'algorithme BP non binaire sur le graphe
associ�e �a la matrice de parit�e du code. Nous avons ainsi propos�e une m�ethode de pr�e-
processing de la matrice de parit�e associ�ee �a une m�ethode de clustering pour essayer de
rendre cet algorithme le plus e�cace possible.

3.2.3 Allocation de ressources, conception et optimisatio n de syst�emes �a com-
posantes it�eratives pour les canaux sans �l

Ce th�eme vise �a capitaliser sur l'expertise acquise sur les deux pr�ec�edents th�emes. Je me suis
int�eress�e �a di��erents aspects �enonc�es ci-apr�es :

� Syst�eme �a retransmissions (HARQ) pour canaux s�electifs en fr�equence : lors de
la th�ese de A.N. Assimi, nous nous sommes int�eress�es aux syst�emes de communications
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avec m�ecanismes HARQ pour les canaux s�electifs (variantset invariants dans le temps).
Nous avons alors compar�e di��erentes strat�egies de transmission et les performances de
leurs r�ecepteurs associ�es lors de retransmissions.

� Codage et Modulations adaptatifs avec m�ecanismes HARQ pour les syst�emes
Ultra-Large Bande : je me suis int�eress�e �egalement dans le cadre du projet RISC �a la
d�e�nition d'une strat�egie pour un syst�eme avec codage et modulation adaptative (Adaptive
Modulation and Coding) pour l'ultra-large bande (ULB). La s p�eci�cit�e de ce type de
syst�emes r�eside dans le fait que compte tenu de la mod�elisation des interf�erences multi-
utilisateurs et de leur caract�ere variant dans le temps, les performances sont li�ees �a une
famille de densit�es dont les param�etres peuvent varier continument de transmission en
transmission d'o�u la di�cult�e d'une adaptation par utili sation d'abaques bas�es sur un
rapport signal-sur-bruit plus interf�erences. L'approche propos�ee utilise une approche bas�ee
sur l'information mutuelle qui a �et�e r�ecemment introdui te pour les canaux radio-mobiles
de type OFDMA (Orthogonale Frequency Division - Multiple Ac cess)[BAS+ 05] [LR07]
[SKB08]. Dans ce cas, il apparâ�t que les performances d'un code LDPC sont relativement
invariantes en fonction du canal si on consid�ere en r�ef�erence la quantit�e d'information
mutuelle (IM) mesur�ee au r�ecepteur. Dans le cas de l'ULB, contrairement aux syst�emes
QAM bas�es OFDM, la seule approximation r�eside dans la consid�eration que les courbes
de performances taux d'erreur paquet (TEP) versus IM sont quasi-identiques quelque soit
la densit�e Gaussienne g�en�eralis�ee consid�er�ee. Ensuite, on peut utiliser un estimateur de
l'information mutuelle [ Hag04][Tuc04] permettant l'adaptation dans un cadre HARQ.

� Protection in�egale contre les erreurs et allocation de codes correcteurs : Dans
le cadre du projet ANR CAIMAN, j'ai repris mes activit�es sur ce th�eme. Je m'int�eresse
aux probl�ematiques d'allocation de codes correcteurs d'erreur pour la protection in�egale
contre les erreurs. En particulier, je me suis int�eress�e �a un formalisme commun pour des
probl�ematiques d'allocation g�en�eralement pr�esent�e es comme duale [CF00][SHS03].

� Allocation de ressources en ULB : Je collabore de mani�ere ponctuelle avec P. Mary
et I. Fijalkow sur la probl�ematique de l'allocation de ressources pour les syst�emes ULB
�a sauts temporels dans un syst�eme ad-hoc. On s'est int�eress�e �a l'allocation de ressources
pour un syst�eme TDMA/CDMA pour allouer les time-slots et g� erer la famine de n�uds
quand on consid�ere une allocation qui vise la maximisationdu d�ebit global. Une extension
aux cas multi-d�ebits est en cours de consid�eration.

3.2.4 Encadrements et projets

Depuis ma nomination, la conduite de ces axes de recherche m'a permis de co-encadrer trois
th�eses (A. Venkiah, A-N. Assimi et celle de R. Tajan qui d�ebute en Sept. 2010) et trois Masters
de Recherche et d'̂etre impliqu�e dans plusieurs projets, dont trois projets ANR (dont j'ai la
responsabilit�e administrative et scienti�que), un proje t europ�een et deux contrats directs de
recherche et de valorisation. La diversit�e des probl�ematiques abord�ees m'a ainsi permis d'acqu�erir
un spectre large de comp�etences dans le domaine des communications num�eriques.

- 43 -



Th �emes de recherche actuels Section 3.2

- 44 -



Deuxi�eme partie

Contributions scienti�ques et
techniques

- 45 -





Chapitre 4 Analyse et optimisation de r �ecepteurs it �eratifs impliquant des codes LDPC

Chapitre 4

Analyse et optimisation de
r�ecepteurs it�eratifs impliquant des
codes LDPC

Dans ce chapitre, je pr�esente principalement une partie demes travaux concernant l'�etude et
l'optimisation de syst�emes cod�es impliquant des codes LDPC (Low-Density Parity-Check) . En
particulier, les travaux sur les codes Fontaines et Raptorssont des travaux r�ealis�es lors de la
th�ese de A. Venkiah, co-encadr�ee par D. Declercq et moi-même. Le chapitre en organis�e comme
suit : la section 4.1 pr�esente une introduction aux codes LDPC (param�etres, d�ecodage) et �a leur
analyse EXIT. On pr�esentera di��erents r�esultats utiles �a la compr�ehension des contributions
pr�esent�ees par la suite. En particulier, on pr�esente une m�ethode originale pour l'optimisation
sur canal �a �evanouissements rapides. En section4.2, je pr�esente les travaux relatifs �a l'�etude et
�a l'optimisation des codes Fontaines et Raptors. Puis en section 4.3, je pr�esente certains travaux
relatifs au d�ecodage source-canal conjoint pour les codesprotographes. En�n en section 4.4, je
pr�esente des r�esultats relatifs �a la turbo-�egalisatio n avec des codes LDPC. Je termine �nalement
avec quelques perspectives �a court terme en section4.5.

4.1 Codes LDPC binaires et codes LDPC binaires structur�es

Les codes LDPC sont, comme leur acronyme l'indique, des codes en bloc lin�eaires �a faible
densit�e, initialement introduits par Gallager [ Gal63] en 1963. D�ej�a �a cette �epoque, Gallager pro-
posa un algorithme de d�ecodage it�eratif pour d�ecoder sescodes. Cependant, même si trouv�es
int�eressants sur le plan th�eorique, ses travaux trouv�er ent peu d'�echo en son temps, ceci �etant
principalement dû �a la complexit�e trop importante pour l es architectures mat�erielles de l'�epoque.
C'est apr�es l'av�enement des turbo-codes [BG96] et la mise en �evidence du principe \turbo" li�e
au d�ecodage it�eratif qu'ils furent remis au goût du jour p ar [Mac99]. Ce sont surtout les travaux
[RU01][RSU01] qui permirent une avanc�ee notoire sur la connaissance et l'optimisation de la
structure de ces codessous d�ecodage it�eratif permettant de construire des codes s'approchant
asymptotiquement de la capacit�e des canaux �a entr�ees binaires sans m�emoire. Depuis dix ans
maintenant, l'ensemble des recherches conduites ont permis d'atteindre le même degr�e de ma-
turit�e que celui des turbo-codes ou turbo-codes blocs [Pyn98] et en font de bons comp�etiteurs
dans les standards.
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4.1.1 Codes LDPC binaires : une introduction

4.1.1.1 D�e�nitions et notations usuelles

De mani�ere g�en�erale, un code LDPC dans GF (Q) (avec Q = 2 p) est repr�esent�e par sa matrice
de parit�e creuse H de taille (N � K ) � N dont les �el�ements non nuls sont des �el�ements du
corps de GaloisGF (Q). N est d�e�ni comme la longueur du mot de code, K le nombre de
bits d'information associ�es �a un mot de code, M = N � K le nombre de bits de redondance et
R � K=N d�e�nit le rendement du code, l'�egalit�e �etant obtenue po ur une matrice H de rang plein.
Le code est alors d�e�ni comme l'ensemble des mots de codex 2 GF (Q)K v�eri�ant H � x = 0 .
Dans le casQ = 2, nous retrouvons l'expression des codes LDPC binaires etleur description par
des �equations de contrainte de parit�e. Pour les casQ > 2, les codes appartiennent �a la famille
des codes LDPC non binaires [DM98]. Dans ce chapitre, nous ne consid�ererons que les codes
LDPC binaires. Pour toutes ces familles de codes, la structure de la matrice peut être r�eguli�ere
ou irr�eguli�ere. Un code sera dit r�egulier si le nombre d'�el�ements par ligne (respectivement par
colonne) est constant. Un code sera dit irr�egulier s'il n'est, par d�e�nition, pas r�egulier. La �gure
4-1 repr�esente la description d'ensemble de la famille des codes LDPC et les di��erentes sous-
familles r�ef�erenc�ees.

Irr�eguliers

R�eguliers

Co des LDPC

Non Binaires

Irr�eguliers

R�eguliers

Co des LDPC

Binaires

Co des LDPC

Fig. 4 -1 { Repr�esentation de l'ensemble des codes LDPC

Codes LDPC R�eguliers

Un code LDPC r�egulier param�etr�e par le triplet ( N; dv ; dc) est d�e�ni par une matrice comportant
exactementdv (respectivement dc) 010 par colonne (respectivement par ligne). Le rendement est
alors donn�e R � K=N = 1 � dv=dc, l'�egalit�e �etant obtenue pour une matrice H de rang plein.
Notons que, si l'on consid�ere la famille des codes LDPC r�eguliers de param�etres (N; dv ; dc), un
code issu de cette famille est donn�e par une repr�esentation particuli�ere de la matrice de parit�e.
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De mani�ere �equivalente, un code LDPC peut être repr�esent�e par un graphe bi-nodal, com-
mun�ement appel�e graphe factoriel [KFL01] ou graphe de Tanner [R.M81, Wib96], compos�es de
deux types de n�uds : des n�uds de variables repr�esentant les bits du mot de code et lesn�uds
de contraintes de parit�e repr�esentant les fonctions de v�eri�cation de parit�es. L es n�uds de va-
riables et de contraintes de parit�e sont connect�es entre eux par des branches qui indiquent �a
quelles �equations de parit�e participent les di��erents n �uds de variables et donc les bits associ�es.
Ainsi le n-i�eme n�ud de variable et le m-i�eme n�ud de contrainte de parit�e seront connect�es
si Hn;m = 1. On appellera degr�e de connection d'un n�ud de variable ( idem pour un n�ud de
contrainte de parit�e) le nombre de branches connect�ees �ace n�ud. Un n�ud sera dit de degr�e
i s'il est connect�e �a i branches. La �gure 4-2 nous donne la repr�esentation d'un code r�egulier de
param�etres (N = 8 ; dv = 2 ; dc = 4). Les deux premi�eres repr�esentations sont les repr�esentations
�equivalentes d'un code particulier �a l'aide de sa matrice de parit�e et du graphe factoriel associ�e.
Ce code est issu de la famille de codes param�etr�ee par (N = 8 ; dv = 2 ; dc = 4) et dont la
repr�esentation est donn�ee par le troisi�eme graphe de la �gure 4-2. Un code correspond alors �a
une r�ealisation particuli�ere de l'entrelaceur.
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Fig. 4 -2 { Repr�esentation d'un code r�egulier de param�etres (N; dv ; dc) = (8 ; 2; 4). Le premier graphe
repr�esente un code particulier (une r�ealisation de l'entrelaceur) issu de la famille (N = 8 ; dv = 2 ; dc = 4)
repr�esent�ee par le second graphe.
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Codes LDPC Irr�eguliers

Un code est dit irr�egulier , s'il n'est pas r�egulier. La repr�esentation usuelle des codes LDPC
irr�eguliers est r�ealis�ee �a l'aide des deux polynômes suivants :

� Polynôme associ�e aux n�uds de variables :

� (x) =
dvX

i =2

� i x i � 1

o�u � i est la proportion de branches du graphe connect�ees �a un n�ud de variable de degr�e
i . dv est le nombre maximum de branches connect�ees �a un n�ud de variable .

� Polynôme associ�e aux n�uds de contrainte de parit�e :

� (x) =
dcX

j =2

� j x j � 1

o�u � j est la proportion de branches du graphe qui sont connect�ees�a un n�ud de contrainte
de parit�e de degr�e j . dc est le nombre maximum de branches connect�ees �a un n�ud de
contrainte de parit�e.

Ces deux quantit�es sont reli�ees par le rendement du code donn�e par

R = 1 �

P dc
j =2 � j =j

P dv
i =2 � i =i

(4.1)

Il existe �egalement une repr�esentation duale qui nous sera utile par la suite donn�ee par :
� Polynôme associ�e aux n�uds de variables :

~� (x) =
dvX

i =2

~� i x i � 1

o�u ~� i est la proportion de n�uds de variables du graphe de degr�ei .
� Polynôme associ�e aux n�uds de contrainte de parit�e :

~� (x) =
dcX

j =2

~� j x j � 1

o�u ~� j est la proportion de n�uds de contraintes de parit�e du graphe de degr�ej .
Le passage de l'une �a l'autre des repr�esentations est alors assur�e par les �equations suivantes

~� i = � i =iP
k � k =k ~� j = � j =jP

k � k =k

� i = i ~� iP
k k~� k

� j = j ~� jP
k k ~� k

(4.2)

Ainsi une famille de codes irr�eguliers est param�etr�ee par le triplet ( N; � (x); � (x)). Le cas r�egulier
est un cas particulier de cette repr�esentation o�u � (x) et � (x) sont mono-degr�e. Le jeux de
param�etres (� (x); � (x)) d�e�nit ce que l'on appelle le pro�l d'irr�egularit�e du c ode suivant les
colonnes et suivant les lignes respectivement.
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4.1.1.2 D�ecodage des codes LDPC par propagation de croyances

Si il est possible de d�ecoder les codes LDPC au sens du maximum de vraisemblance [Gal63],
la complexit�e devient trop importante d�es lors que l'on co nsid�ere des mots de code de tailles
signi�catives, hypoth�ese importante pour obtenir des performances convenables.
Ainsi [Gal63], puis [R.M81] propos�erent un algorithme sous-optimal fournissant de bonnes per-
formances. Puis l'algorithme fut revu par [MN96] et par [KFL01] dans le cas de graphes factoriels.
On le retrouve dans la litt�erature sous les appellations suivantes : Propagation de croyances (Be-
lief Propagation, BP) ou algorithme Somme-Produit (Sum-Product). Comme son nom l'indique,
cet algorithme propage le long des branches du graphe associ�e au code des messages par na-
ture extrins�eques. A chaque branche sont associ�es deux messages, un dans chaque direction de
propagation de l'information. Le principe de la propagation de croyance est l'application de la
r�egle de Bayes localement (sur chaque n�ud fonctionnel du graphe) et de mani�ere it�erative a�n
d'estimer les probabilit�es a posteriori de chaque bit. Il a �et�e montr�e que sur un graphe sans
cycle (le graphe est alors un arbre), la factorisation locale des r�egles de Bayes conduit au calcul
exact des probabilit�es a posteriori des n�uds de variables [KFL01]. Dans ce cas, les messages
transitant sur le graphe sont tous ind�ependants. Cependant, dans le cas de graphes avec cycles
(ce qui est le cas des codes LDPC �a taille �nie), la d�ependance des messages r�esultante ne permet
plus d'assurer le calcul exact des probabilit�esa posteriori, ce qui induit une sous-optimalit�e de
l'algorithme dans ce contexte.
Les messages transitant sur les branches du graphe sont g�en�eralement des vecteurs probabi-
lit�es. Cependant, dans le cas binaire, on peut utiliser comme repr�esentation des messages une
repr�esentation mono-dimensionnelle donn�ee grâce �a l'utilisation des log-rapports de vraisem-
blances (log likelihood ratio, LLR). Nous pr�esentons maintenant l'algorithme BP en prenant
une repr�esentation �a l'aide des LLR. Nous noterons v = log( p(c=0 jf zg)

p(c=1 jf zg) ), le message de sortie sur

une branche d'un n�ud de variable et u = log( p(c0=0 jf z0g)
p(c0=1 jf z0g) ) le message de sortie sur une branche

d'un n�ud de contrainte de parit�e. f zg (resp. f z0g) repr�esente l'ensemble des messages entrant
sur un n�ud de variable (resp. n�ud de contrainte de parit�e) hormis la branche de de sortie
consid�er�ee.
Pour l'algorithme BP, chaque it�eration ` de d�ecodage est compos�ee de deux �etapes:

� Mise �a jour des n�uds de variables (pour un n�ud de degr�e i ) (cf. notations �gure 4-3) :

Observation du canal

u0

Noeud de donn¶ee

Noeud de parit¶e

u(l ¡ 1)
1 i v (l )

m

u(l ¡ 1)
k

Fig. 4 -3 { Mise �a jour des n�uds de variables
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v(l )
m = u0 +

iX

k=1 ;k6= m

u(l � 1)
k , 8m = 1 : : : i

vm est le message (LLR) de la m-i�eme branche �a la sortie d'un n�ud de variable . Les
messagesuk sont les LLR �a l'entr�ee d'un n�ud de variable et u0 est le LLR de l'observation
du canal. A la premi�ere it�eration, tous les messagesu(0)

k sont nuls. On a �egalement u0 =

log(p(x=0 jy)
p(x=1 jy) ) = log( p(yjx=0)

p(yjx=1) ) si x, qui repr�esente un bit du mot de code, est une variable
al�eatoire �equi-distribu�ee �a valeur dans f 0; 1g.

� Mise �a jour des n�uds de contraintes de parit�e (pour un n�ud de degr�e j ) (cf. notations
�gure 4-4):

Noeud de parit¶e

Noeuds de donn¶ee

v(l )
1 v(l )

m

u(l )
k

j

Fig. 4 -4 { Mise �a jour des n�uds de contraintes de parit�e

tanh
u(l )

k

2
=

jY

m=1 ;m6= k

tanh
v(l )

m

2
, 8k = 1 : : : j

uk est le message (LLR) de la k-i�eme branche �a la sortie d'un n�ud de contrainte de parit�e.
Les messagesvm sont les LLR �a l'entr�ee d'un n�ud de contrainte de parit�e.

Une it�eration de l'algorithme de propagation de croyance est r�ealis�ee lorsque tous les messages
dans le graphe ont �et�e calcul�es une fois �a l'aide des �equations pr�ec�edentes. Apr�es L it�erations,
pour la d�ecision, il est possible de calculer le rapporta posteriori pour chacun des n�uds de
variable qui sera donn�e par

vapp;n = u0 +
iX

k=1

u(L )
k ; 8n = 1 : : : N

Et �nalement la d�ecision sur la valeur binaire est donn�ee p our chaque n�ud de variable par

m̂n =
1 � sign(vapp;n )

2
; 8n = 1 : : : N

4.1.1.3 Evolution de densit�e et approximation gaussienne

Nous discutons dans cette section de l'analyse et de l'optimisation des codes LDPC dans un
cadre asymptotique quand l'algorithme BP est utilis�e.
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4.1.1.3.1 Evolution de densit�e Dans [RU01, RSU01], les auteurs proposent une m�ethode
g�en�erale permettant de pr�edire les performances asymptotiques des codes LDPC en terme de
correction d'erreurs : [RU01] d�emontr�erent un th�eor�eme de concentration stipulant que les per-
formances du d�ecodeur sur un graphe al�eatoire convergentvers sa performance moyenne lorsque
la taille du mot de code est su�samment grande. Ainsi, il n'est possible d'�evaluer les perfor-
mances des codes LDPC avec pertinence que dans le cas limite d'un mot de taille in�nie. Dans
ce cas, on peut consid�erer le graphe de taille in�ni du code comme un arbre (et donc un graphe
sans cycle), ce qui permet de consid�erer l'ensemble des messages transitant comme des messages
ind�ependants. La m�ethode propos�ee par [RU01, RSU01], appel�ee Evolution de Densit�e, consiste
�a suivre l'�evolution des densit�es des di��erents messages se propageant dans le graphe lors de la
propagation de croyance. Les messages sont suppos�es ind�ependants (le graphe est un arbre) et
identiquement distribu�es. Supposant la transmission du mot de code 0, les auteurs calcul�erent les
�equations d'�evolution des densit�es au cours des it�erat ions et leur analyse conduisit aux r�esultats
principaux suivants quand on consid�ere des canaux �a entr�ees binaires et sorties sym�etriques
(rappelons qu'un canal �a entr�ee binaire x = 0 ; 1 est dit �a sortie sym�etrique y si et seulement si
p(yjx = 0) = p(� yjx = 1)) :

� Consistance :
Consid�erons la d�e�nition suivante :

D�e�nition 1 Une densit�e f(x) est consistante (i.e. �a sym�etrie exponentielle) si et seule-
ment si

f (x) = ex f (� x), 8x 2 R

D'apr�es [ RSU01], si le canal est un canal �a entr�ee binaire et sortie sym�etrique, la densit�e
des messages initiales est consistante au sens de la d�e�nition 1 [RSU01, Proposition 1,
p.629] et cette propri�et�e est conserv�ee au cours des it�erations [RSU01, Th�eor�eme, p.628].

� Convergence vers un point �xe :
En se basant sur les propri�et�es de conservation de la consistance, [RSU01, Th�eor�eme 7 et
8] montr�erent que la probabilit�e d'erreur P (l )

e est une fonction d�ecroissante del au sens
large et que cette probabilit�e tend vers z�ero si et seulement si la densit�e des messages tends
vers � 1 (densit�e de probabilit�e "masse de Dirac �a l'in�ni") pour une in�nit�e d'it�erations
de d�ecodage.

� Condition de Stabilit�e :
Ayant montr�e la convergence de l'�evolution de densit�e vers un point �xe, [ RSU01, Th�eor�eme
5, p.630] montra alors l'importance de l'�etude de la stabilit�e de ce point �xe qui conditionne
le comportement de l'algorithme au voisinage de ce point �xe. En particulier, l'�etude de
la stabilit�e permet de d�eterminer une condition n�ecessaire sur les param�etres des codes
a�n d'assurer la convergence vers z�ero de la probabilit�e d'erreur. Ainsi en notant S =R

R f 0(x)e� x2=2dx, o�u f 0(:) est la densit�e consistante initiale des messages, et en consid�erant
�

0
(x) et �

0
(x) les d�eriv�ees usuelles des polynômes d'irr�egularit�e � (x) =

P tc max
i =2 � i x i � 1 et

� (x) =
P t r max

j =2 � j x j � 1, si �
0
(0)�

0
(1) < S � 1, alors la probabilit�e d'erreur convergera vers

z�ero, sinon elle sera born�ee au-dessus de z�ero. cette condition de stabilit�e donne en parti-
culier une borne sup�erieure sur le param�etres� 2.

L'�etude des codes LDPC par �evolution de densit�e permet de montrer, quand on consid�ere un
d�ecodage par BP, que ces codes exhibent un comportement dit"�a seuil". Il existe un seuil
optimal � � en de�c�a duquel la probabilit�e d'erreur bloc d'un mot de co de de taille in�nie et de
param�etres (� (x); � (x)) converge vers z�ero pour un nombre in�ni d'it�erations. D ans le cas du
canal BABG, le seuil optimal est exprim�e par le rapport signal sur bruit optimal � � = ( Eb=N0)� .
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Ce seuil permet alors de comparer les performances asymptotiques des codes LDPC d�ecod�es par
BP avec la limite th�eorique de Shannon et d�eterminer ainsi quelles sont a priori les meilleures
familles de codes pour un canal donn�e.
Cet algorithme fut initialement mis en �uvre dans [ RSU01] pour la caract�erisation et l'opti-
misation des codes LDPC pour des canaux instantan�es sym�etriques �a entr�ees binaires. Il fut
ainsi utilis�e pour l'optimisation des param�etres des codes LDPC pour ces di��erents canaux
par recherche du code ayant les meilleurs seuils de convergence pour un rendement donn�e. Cette
m�ethode fut assez largement adapt�ee et �etendue pour l'�etude des codes LDPC adapt�es �a d'autres
types de canaux [HSMP03][KMM03 ].

4.1.1.3.2 Approximation gaussienne : �evolution de l'information mutuelle Nous
nous int�eressons �a pr�esent �a l'�etude asymptotique des codes LDPC sur canal �a bruit additif
blanc gaussien (BABG), canal de transmission que nous privil�egierons dans les prochains cha-
pitres de ce document. L'algorithme d'�evolution de densit�e introduit par [ RU01, RSU01] �etant
assez complexe dans sa mise en �uvre, une version simpli��eefut introduite par Chung [ CU01]
dans le cadre de communications sur le canal BABG. [CU01] mod�elise les densit�es des di��erents
messages par une gaussienne (resp. un m�elange de gaussienne) pour un code r�egulier (resp. pour
un code irr�egulier). Utilisant la propri�et�e de consista nce des messages au cours des �etapes de
d�ecodage par propagation de croyance, cette approximation permet de r�eduire l'�etude asymp-
totique du d�ecodage par propagation de croyance �a l'�etude d'un seul param�etre au cours des
it�erations.
Ce type d'approximation des densit�es a �et�e pr�ealablement introduit pour l'�etude asymptotique,
l'analyse de convergence et la construction de turbo-codes, en particulier les travaux sur les EXIT
charts de Ten Brink pour les turbo-codes parall�eles [tb01] et s�erie [tB00a, tB ] et El Gamal [GH01]
pour les turbo-codes s�erie. Cette approche, �etendue ensuite �a l'�etude et �a la conception de toutes
sortes de syst�emes it�eratifs parall�ele ou s�erie (comme par exemple la turbo �egalisation [TKS02],
la turbo-d�emodulation [ tb00b], ou le d�ecodage source-canal conjoint [HB01]) se base sur une
mod�elisation de l'information extrins�eque, en entr�ee d 'un bloc de r�ecepteur it�eratif turbo, par
une gaussienne consistante de loi normaleN (m; 2m). Comme il est di�cile dans de nombreux
syst�emes de d�eterminer explicitement les lois de mise �a jour des densit�es de probabilit�es, la
relation entr�ee-sortie (qui peut concerner di��erents pa ram�etres unidimensionnels, voir [TtBH02 ])
d'un bloc de d�ecodage sous approximation gaussienne est alors d�etermin�ee par des simulations
de Monte-Carlo.
L'avantage des codes LDPC est, on le verra, que l'on peut donner une relation explicite, fonction
des param�etres du code LDPC et du canal, entre l'�etat du param�etre d'�etude �a l'it�eration l + 1
et l'�etat �a l'it�eration l . Bas�e sur une observation des densit�es des messages, [CU01] a donc
propos�e de mod�eliser les densit�es des messagesu des n�uds de contrainte de parit�e et celles des
messagesv des n�uds de donn�ee par des densit�es gaussiennes consistantes. Notons que si cette
approximation semble adapt�ee pour les messages issus des n�uds de variables, celle-ci est plus
discutable pour les messages issus des n�uds de contraintesde parit�es [CU01][AK04].
On consid�erera donc un syst�eme de transmission utilisantune modulation de type BPSK (Binary
Phase Shift Keying) sur un canal BABG. Le bruit est un bruit bl anc gaussien centr�e de variance
� 2. Le mot de code envoy�e sera le mot de code 0. Le message initialu0 (LLR de l'observation) est
alors gaussien de loi normaleN (2=� 2; 4=� 2), qui est une densit�e consistante (au sens de [RSU01],
i.e. une sym�etrie exponentielle). Ceci est un cas particulier de [RSU01, Proposition 1, p.629]. Or
d'apr�es [RSU01, Th�eor�eme 3, p.629], le canal �etant un canal sans m�emoire �a entr�ee binaire et
sortie sym�etrique, la propri�et�e de consistance est conserv�ee au cours des it�erations de l'algorithme
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BP. Si nous voulons mod�eliser les densit�es des messages comme des gaussiennes, celles-ci doivent
satisfaire �a la condition de consistance. Une densit�e gaussienne de moyenne +m et de variance
� 2 est consistante si et seulement si� 2 = 2m. Ainsi, suivre l'�evolution des densit�es des di��erents
messages peut se r�eduire �a l'�evolution d'un param�etre u nique, qui a �et�e choisi comme �etant la
moyenne des messages par [CU01]. Consid�erant toujours une approximation gaussienne surla
densit�e des messages, une approche alternative �a l'�evolution de la moyenne des messages consiste
�a suivre l'�evolution de l'Information Mutuelle (IM) d'un canal virtuel BABG dont la sortie serait
le messagev �a la sortie d'un n�ud de donn�ee (resp. u �a la sortie d'un n�ud de contrainte de
parit�e). Il a �et�e montr�e, dans [ TtBH02 ] pour les syst�emes de types turbo et [RGCV04] pour les
codes IRA, que cette mesure de convergence permettait une bonne pr�ediction des performances.

Information mutuelle sous approximation Gaussienne Si nous consid�erons un message
LLR consistant v d�e�nit comme v = m:c + b, o�u b est un bruit blanc Gaussien centr�e tel que
b � N (0; 2m) et c = � 1 est le bit de mot de code �emis, alors on peut d�e�nir l'infor mation
mutuelle entre le bit de mot de code �emisc et le LLR v par :

xv = I (C; V ) = 1
2

P
c= � 1

R
R f (vjc) log2 ( 2f (vjc)

f (vjc=+1)+ f (vjc= � 1) )dv

En utilisant la sym�etrie du canal, i.e. f (vjc = � 1) = f (� vjc = +1), puis la propri�et�e de
consistance de la densit�ef (� vjc = +1) = f (vjc = +1) e� v , il vient

xv = 1 �
1

p
4�m

Z

R
log2(1 + e� v) exp (�

(v � m)2

4m
)dv = J( m) (4.3)

Nous obtenons l'expression deJ (:), la fonction Information Mutuelle qui peut alors être r�e �ecrite
de la fa�con suivante :

J (m) = 1 � Ex (log2(1 + e� x )), x � N (m; 2m) (4.4)

J (:) �etant continue et strictement monotone, la fonction J � 1(:) existe et donne le passage de
l'information mutuelle vers la moyenne des messages. Notons que l'expression est lin�eaire en la
densit�e f (vjc = +1). Ainsi si cette densit�e est une mixture de densit�es consistantes, l'information
mutuelle r�esultante sera une somme pond�er�ee des informations mutuelles associ�ees �a chaque
densit�e consistante de la mixture. La capacit�e d'un canal BABG �a entr�ee binaire est alors
donn�ee par Cbpsk = J

�
2=� 2

�
.

Equations d'�evolution Utilisant la d�e�nition pr�ec�edente, en notant x(l )
cv (resp. x(l )

vc ) l'infor-
mation mutuelle associ�ee aux messages issus des n�uds de contraintes de parit�e (resp. issus des
n�uds de variables), nous avons [tBKA04 ][AKtB04 ][Dec03] [RU08]:

� Mise �a jour des n�uds de variables :

x(l )
vc =

dvX

i =2

� i J(
2
� 2 + ( i � 1)J� 1(x(l � 1)

cv ))

(4.5)

� Mise �a jour des n�uds de contrainte de parit�e :

x(l � 1)
cv = 1 �

dcX

j =2

� j J(( j � 1)J� 1(1 � x(l � 1)
vc )) (4.6)
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L'�equation ( 4.6) utilisent l'approximation dite \reciprocal Channel appr oximation" valide pour
le cas du canal binaire �a e�acement (CBE) et qui est une bonne approximation dans le cas
Gaussien [tBKA04 ]. Comme le montrent les �equations (4.6) et (4.5), l'EXIT chart du code
LDPC, r�esultant de la combinaison de ces deux derni�eres, est une fonction explicite non lin�eaire
des param�etres du code (� (x); � (x)) et des param�etres du canal (variance du bruit � 2). Cette non
lin�earit�e peut conduire �a des m�ethodes d'optimisation non lin�eaires conjointes des param�etres
(� (x); � (x)), parfois complexes �a mettre en oeuvre quand on cherche �aoptimiser la structure
du code pour un canal particulier. Cependant, la combinaison des �equations (4.6) et (4.5),
en consid�erant � (x) �x�e, donnent une EXIT chart du code LDPC qui devient lin�ea ire en le
param�etre � (x) simpli�ant alors l'�etude et l'optimisation de ces codes :

x(l )
vc = F (� ; x(l � 1)

vc ; � 2) (4.7)

o�u � = [ � 2; : : : ; � dv ]> . Ainsi, la strat�egie la plus r�epandue est de consid�erer dans un premier
temps � (x) �x�e. Puis, une fois le r�esultat de l'�etude ou de l'optimi sation obtenu, on fait varier
de nouveau� (x) et on r�eit�ere le proc�ed�e. Une fa�con pertinente de �xer � (x) est de r�eduire ce
polynôme �a un polynôme r�eduit �a deux degr�es voisins � (x) = � j x j � 1 + (1 � � j )x j . [Chu00] a
montr�e que ces polynômes �etaient de bons candidats, notamment car ils assurent une convergence
rapide [Chu00, p. 25] (ce type de remarque est valide aussi pour le canal binaire �a e�acement
[mY04]). Le param�etre d'optimisation sur � (x) est alors r�eduit au degr�e moyen des n�uds de
contrainte de parit�e � .
Pour un code LDPC param�etr�e par ( � (x); � (x)) donn�es, le seuil de convergence est alors d�e�ni
comme le plus petit Eb=N0 au-dessus duquel la probabilit�e d'erreur mot est nulle, i.e. x(l )

vc ! 1
quand l 7! + 1 (le canal virtuel �equivalent sur les messagesv est un canal non bruit�e).

Condition de stabilit�e Dans le cadre de l'�evolution de l'information mutuelle sous approxi-
mation gaussienne, il est possible de d�eriver unecondition de stabilit�e [RSU01]. Comme pour
le cas de l'�evolution de densit�e, cette condition est essentielle car elle contrôle le comportement
de l'�evolution de l'information mutuelle quand la probabi lit�e d'erreur est proche de z�ero (ou
de mani�ere �equivalente quand x(l )

vc est proche de 1). Dans le cas de l'�evolution de l'information
mutuelle, il a �et�e montr�e la proposition suivante [ Pou04] :

Proposition 1 La condition de stabilit�e sous approximation gaussienne et �evolution de l'infor-
mation mutuelle est identique �a celle obtenue par �evolution de densit�e et est donn�ee par :

� 2 < � �
2 =

1
P dc

j =2 � j (j � 1)
e

1
2� 2

4.1.1.4 Optimisation pour le canal BABG : un exemple de formalisation

Dans cette partie, nous attacherons �a pr�esenter le probl�eme d'optimisation des codes LDPC
dans le cas de l'�evolution de l'information mutuelle a�n de servir d'exemple de formalisation du
probl�eme d'optimisation de la structure des codes LDPC pour un canal donn�e. Un des crit�eres
d'optimisation les plus utilis�es est la minimisation du seuil de convergence optimal� � d'un code
LDPC de rendement R dont la d�e�nition est donn�ee par

� � = arg min
� 2

f
1

2R� 2 jF (� ; x; � 2) > x 8x 2 [0; 1]g (4.8)
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Pour simpli�er l'optimisation qui d�epend des param�etres (� (x); � (x)), on peut se contenter
d'optimiser dans un premier temps� (x) pour � (x) �x�e. L'optimisation est r�ealis�ee alors en deux
temps :

� Maximisation du rendement pour � (x) et � 2 �x�es:
La fonction de coût la plus utilis�ee dans la litt�erature c onsiste �a maximiser le rendement de
codageR. Cette strat�egie permet alors d'�ecrire le probl�eme d'op timisation sous une forme
lin�eaire (fonction de coût et contraintes deviennent lin�eaires en� (x)) que l'on peut r�esoudre
par programmation lin�eaire. Pour une valeur de la puissance de bruit � 2 et � (x) donn�es,
on cherche� (x) qui maximise le rendement de codage. Nous notons� = [ � 2; : : : ; � dv ]> ,
1=dv = [1=2; : : : ; 1=dv ]> . Le probl�eme d'optimisation s'�ecrit alors pour � (x) et � 2 donn�es
de la fa�con suivante:

� opt = max
�

1=dv
> � (4.9)

sous les contraintes :

[C1] Contrainte de m�elange :
� > 1 = 1

[C2] Contrainte de proportion :

� i 2 [0; 1] 8i = 2 : : : dv

[C3] Contrainte de convergence :

F
�

� ; x;
2
� 2

�
> x 8x 2 [0; 1]

[C4] Condition de stabilit�e :

� 2 <
1

P dc
j =2 � j (j � 1)

e
1

2� 2

Le rendementR est donn�e par

R = 1 �

P dc
j =2 � j =j

P dv
i =2 � i =i

(4.10)

Si � (x) est �x�e, alors, maximiser le rendement est donc bien �equivalent �a maximiserP dv
i =2 � i =i qui nous donne la fonction de coût utilis�ee. La contrainte [C3] est bien lin�eaire

selon l'�equation (4.5)).
� Minimisation du seuil :

En utilisant l'�etape pr�ec�edente, on recherche pour � (x) �x�e, la valeur maximale � 2 pour
laquelle on atteint le rendement cibleR qui nous donne alors la valeur� � = 1=(2R� 2). Il
reste maintenant �a r�ealiser cette optimisation pour di�� erentes valeurs de� (x) et choisir le
couple solution (� (x); � (x)) qui minimise la valeur du seuil � � . Le param�etre d'optimisation
sur � (x) est alors r�eduit au degr�e moyen des n�uds de contrainte de parit�e � si on consid�ere
des degr�es concentr�es sur deux degr�es voisins comme propos�e au paragraphe4.1.1.3.2.

On peut alors montrer que, dans le cas de l'�evolution de l'information mutuelle, il existe une
valeur � opt pour laquelle le seuil de convergence est minimiser pourdv donn�e. Cette valeur de
seuil diminue lorsquedv crô�t et � opt crô�t �egalement (voir illustration �gure 4-5).
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�

�

�

�

�

opt

Fig. 4 -5 { Une illustration de l'�evolution du seuil de convergence en fonction de � pour une valeur dedv

donn�ee.

4.1.2 Codes bas�es sur des protographes et codes LDPC binair es structur�es

En prenant une repr�esentation d�etaill�ee [ KSK03][RU08] des connections entre n�uds de variables
et n�uds de contraintes de parit�e pour une famille de codes LDPC donn�ee, il a �et�e montr�e que les
performances asymptotiques et �a taille �nie pouvait être am�elior�ees. La famille la plus g�en�erale
est celle des codes LDPC \multi-edges" [RU08] qui o�re la repr�esentation la plus g�en�erique des
codes LDPC. Une approche similaire fut consid�er�ee par [KSK03]. Une sous-famille de codes
particuli�erement performante est celle des codes bas�es sur des protographes [DDJA09][RL09]
dont nous d�etaillons ici la structure et l'analyse EXIT.

4.1.2.1 D�e�nitions et notations

Le codes protographes ont �et�e introduit par [ Tho03]. Par d�e�nition, un protographe est un graphe
bipartite de petite taille �a partir duquel on construit un g raphe plus grand par une proc�edure,
depuis consacr�ee, dite de \copies et permutations", au cours de laquelle le protographe est
dupliqu�e un certain nombre de fois, puis les branches des graphes dupliqu�es sont permut�ees en
respectant certaines r�egles structurelles.
La proc�edure de construction d'un code LDPC binaire bas�e sur un protographe est illustr�ee
�gure 4.1.2.1. Cette proc�edure peut-être r�ecapitul�ee comme suit :

� Etape de copie:le protographe est recopi�eL fois pour obtenir L r�epliques. L est choisi de
mani�ere arbitraire pour obtenir la taille de mot de code souhait�ee.

� Etape de permutation: les branches des di��erentes r�epliques sont permut�ees entre les
di��erentes r�epliques a�n d'obtenir un graphe plus grand. Cependant, l'ensemble des permu-
tations ne peuvent pas être compl�etement al�eatoires mais doivent satisfaire �a la structure
topologique initiale du protographe. On �etiquette les n�u ds du protographe parVj pour
un n�ud de variable et Ci pour un n�ud de contrainte. Ainsi, si un n�ud de variable Vj

est reli�e avec un n�ud de contrainte Ci dans le protographe, lors de l'�etape de permuta-
tion, le n�ud Vj de chaque r�eplique ne pourra être connect�e qu'�a un desQ n�uds Ci de
chaque r�eplique. Ainsi les permutations doivent respect�ees les r�egles de connectivit�e du
graphe initial. Il a �et�e montr�e dans que faire ainsi perme ttait de conserver les propri�et�es
de convergence du graphe initiale [DDJA09]. Notons que le code ainsi construit, le proto-
graphe peut être vu comme une projection du code LDPC de grande taille d'o�u l'acronyme
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\ projected graph". Finalement, les branches du graphe obtenue d�e�nissent les entr�ees non
nulles de la matrice de parit�e H associ�ee �a ce graphe bipartite, d�e�nissant par la même
un code LDPC d̂�t \structur�e" (l'entrelaceur associ�e �a c ette famille de codes satisfait �a
certaines contraintes de connectivit�e.).

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

(a) Etape de copie (b) Etape de permutation

Finalement, le graphe de base est d�e�ni �a l'aide de n n�uds de variables et m n�uds de pa-
rit�es, et le code LPDC �nal aura lui N = L � n n�uds de variables et M = L � m n�uds
de contrainte de parit�e. Le protographe est g�en�eralement d�ecrit par sa matrice d'adjacence
HB , appel�e �egalement matrice de base [RL09][RU08], o�u les coe�cients HB (i; j ) repr�esentent le
nombre de branches entre lei � �eme n�ud de contrainte Ci et le j � i�eme n�ud de variable Vj

du protographe. Dans cette repr�esentation, il est tout a fait possible d'avoir des branches pa-
rall�eles/multiples entre deux n�uds, i.e. un n�ud de varia ble et un n�ud de contrainte de parit�e
peuvent être connect�es par plusieurs branches simultan�ement. Ces branches multiples doivent
cependant être �elimin�ees lors de l'�etape de permutation pour obtenir une repr�esentation possible
d'un code par une matrice de parit�e H . De fait, l'ensemble de codes d�e�ni par un protographe
peut être vu comme un sous ensemble structur�e de l'ensemble des codes LDPC d�e�ni avec les
distributions ( � (x); � (x)) �equivalentes qui sont associ�ees au protographes. De mani�ere �a illus-
trer nos propos, nous consid�erons comme exemple acad�emique l'ensemble des codes r�eguliers
(dv = 2 ; dc = 3). Les distributions associ�ees sont donn�ees par (� (x) = x; � (x) = x2). Les deux
matrices d'adjacence suivantes sont associ�es �a deux sous-ensembles structur�es et d�ecrivent deux
ensembles de codes bas�es protographes di��erents ayant des repr�esentations d�etaill�ees de leurs
distributions de branches distinctes :

HB 1 =
�

1 1 1
1 1 1

�
(4.11)

HB 2 =
�

2 1 0
0 1 2

�
(4.12)

Les protographes associ�es sont d�ecrits alors pars les graphes bipartites suivants:

V2 V3V1

C1 C2

V2 V3V1

C1 C2

Fig. 4 -6 { Deux protographes distincts pour un code LDPC r�egulier (2; 3).

Dans le cas binaire, la matrice d'adjacence est g�en�eralement issue de proc�edures d'optimisation
bas�ees sur l'�evolution de densit�e [RU08] ou sur une de ses approximations [DDJA09][RL09]. En
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particulier, on peut d�eriver une extension des techniquesEXIT charts classiques pour l'�etude de
ces codes appel�es EXIT charts multidimensionnelles [LC07].

4.1.2.2 De la matrice d'adjacence �a �a la matrice de parit�e

Une fois le protographe s�electionn�e (ou de mani�ere �equivalente la matrice d'adjacence), on d�esire
construire un code �a partir de la proc�edure \copie permute". La question restante est comment
construire de mani�ere e�cace la matrice de parit�e H . Deux grandes familles de construction sont
alors envisageables: les constructions alg�ebriques ou pseudo-al�eatoires bas�ees sur une recherche
assist�ee par ordinateur. La premi�ere famille renvoie �a des techniques de construction alg�ebrique
de codes structur�es cyclique ou quasi-cyclique [RL09]. La seconde s'appuie des algorithmes de
construction pseudo-al�eatoires tel que les algorithmes PEG (Progressive Edge Growth)[HEA05],
ACE [TJVW04 ] et leurs hybrides ou extensions [ZR07][DDJA09][VDP08][RL09]. Nous nous
int�eresserons aux m�ethodes de construction pseudo-al�eatoires bas�ees sur des approches de type
PEG. Ainsi dans cette famille de construction, on peut consid�erer les deux approches suivantes :

� Construction PEG contrainte

Dans ce cas, la m�ethode consiste simplement �a consid�ererdes permutations pseudo-al�eatoires
en assignant les branches du graphe, groupe de n�uds de variables par groupe n�uds de
variables. Cela peut être r�ealis�e par une version contrainte de l'algorithme PEG [HEA05] en
contraignant l'algorithme �a assigner les branches de mani�ere conforme �a la connectivit�e du
protographe. Rappelons que l'algorithme PEG, les branchesdu graphe sont assign�ees une
�a une, n�ud de variable par n�ud de variable (colonne par col onne pourH ) en cherchant �a
chaque instant �a garantir la taille de cycle minimale la plus grande possible. L'assignation
des branches se fait g�en�eralement des n�uds les moins connect�es vers les n�uds les plus
connect�es.

� Extension utilisant des matrices circulantes et graphes quasi-cycliques.

Cependant, de mani�ere �a r�eduire la complexit�e de repr�e sentation induite par la description
de chaque permutation intervenant dans le graphe complet ducode, on pr�ef�ere souvent
utiliser des permutations que l'on peut d�ecrire de mani�ere e�cace algorithmiquement.
Ainsi, il est assez commun (en fait beaucoup des codes propos�es aux standards sont bas�es
sur cette structure), de choisir les permutations d�ecrites �a l'aide de matrice de permutations
circulantes : la matrice de parit�e H r�esultante est �nalement d�ecrite par un tableau (matrice
bloc) de taille M � N contenant des blocs de matrices de permutations circulantes de taille
L � L (certaine pouvant être en fait la matrice nulle de taille L � L ). En fonction de la
valeur hij , on assigne ainsi �a chaque �el�ement non nulle de la matriceHB une ou plusieurs
matrices de permutation distinctes d�e�nies comme une matrice de permutation de poids
de ligne unitaire. L'assignation doit cependant être fâ�te de mani�ere correcte pour �eviter les
cycles courts. On peut ainsi utiliser une variation de l'algorithme PEG qui est une version
souvent appel�ee PEG cyclique [DDJA09][Ven08] car l' assignation se fait non plus branche
par branche mais par groupe deL branches via l'assignation d'une matrice de permutation.
La matrice H r�esultante est une version dite \lift�e" (�etendue) et le p aram�etre L est souvent
d�esigner comme l'ordre du lift. Dans le cadre classique, les matrices de permutations sont
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d�e�nies comme les puissances de la matriceP de taille L � L d�e�nie comme suit

P =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

0 1 0 : : : : : : 0

0 0 1 0
. . .

...
...

. . . . . . . . .
...

...
. . . 1 0

0 0 1
1 0 : : : : : : : : : 0

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

Lors de la th�ese de A. Venkiah, nous avons propos�e un algorithme de construction de graphe
appel�e RPEG (Randomized PEG) [VDP08] dont la version d�eriv�ee pour les extensions
quasi-cycliques o�re de bonnes performances pour la construction de graphes �etendus
faiblement irr�eguliers [ Ven08].

Dans le cas binaire, quandH est un tableau de matrices de permutations circulantes, le code
LDPC r�esultant sera quasi-cyclique : en e�et, tout d�ecalag e d'un mot de code est de nouveau
un mot de code. Cela permet un encodage facile par registres �a d�ecalage ainsi qu'un bon degr�e
de parall�elisme des architecture de d�ecodage permettantd'accrô�tre les d�ebits des architectures.
Ceci explique l'attrait pour ces codes dits structur�es.

4.1.2.3 EXIT charts multidimensionnelles

Les codes protographes d�e�nissant une repr�esentation d�etaill�ee (plutôt structur�ee) d'une famille
de codes, les analyses par EXIT charts \traditionnelles" nepeuvent s'appliquer. Il faut alors
prendre en compte le graphe d'adjacence pour e�ectuer l'analyse, ce qui m�ene �a une analyse dite
multidimensionnelle de la convergence. Cette analyse permet alors de comparer les structures
protographes en terme de convergence.
Soit hij , le coe�cient de HB �a la ligne i et �a la colonne j . A l'it�eration de d�ecodage `, on utilisera
les notations suivantes:

� x(` )
cv (i; j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par un n�ud

de parit�e Ci au de variableVj et le bit associ�e du mot de code, information port�ee par une
deshi;j branches qui connecteCi �a Vj ,

� x(` )
vc (i; j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par un n�ud

de variable Vj au n�ud de parit�e Ci et le bit associ�e du mot de code, information port�ee
par une deshi;j branches qui connecteVj �a Ci ,

� x(` )
app(j ) est l'information mutuelle moyenne entre le LLR bit a posteriori �evalu�e au n�ud

Vj et le bit de mot de code associ�e.
De plus, la valeur moyenne du LLR du canal associ�e au n�ud de variable j est mch;j = 2=� 2

b;i

o�u � 2
b;i est la variance du canal vue par le n�ud j . Si le n�ud de variable j est poin�conn�e, alors

nous avonsmch;j = 0. En reprenant, les notations de la section pr�ec�edente, on note �egalement
J (m) comme �etant la fonction

J (m) = 1 � Ex=0 (log2(1 + e� x ))

.
Suivant ces notations, sous approximation gaussienne des messages transitant dans le graphe,
les �etapes de l'analyse EXIT charts multi-dimensionnelles'�ecrivent comme suit:

� Mise �a jour des n�uds de variables :
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8j = 0 � � � n � 1 et 8i = 0 � � � m � 1

(a) si hij = 0, x(` )
vc (i; j ) = 0.

(b) sinon

x(` )
vc (i; j ) = J

0

@
X

k6= i

hkj J � 1(x(` � 1)
cv (k; j )) + ( hij � 1)J � 1(x(` � 1)

cv (i; j )) + mch;j

1

A

� Mise �a jour des n�uds de contraintes de parit�e :
8i = 0 � � � m � 1 et 8i = 0 � � � n � 1

(a) si hij = 0, xcv(i; j ) = 0.

(b) sinon

x(` )
cv (i; j ) = 1 � J

0

@
X

k6= j

hik J � 1(1 � x(` )
vc (i; k )) + ( hij � 1)J � 1(1 � x(` )

vc (i; j ))

1

A

� Calcul de de l'information mutuelle a posteriori par n�ud de variable:

8j = 0 � � � n � 1; x(` )
app(j ) = J

 
X

k

hkj J � 1(x(` )
cv (k; j )) + mch;j

!

La convergence est obtenue six(` )
app(j ) = 1 8j . Cette analyse permet de calculer pour un pro-

tographe donn�e son seuil de convergence, permettant ainside comparer les performances entre
di��erentes familles de codes protographes.

4.1.3 Codage pour canaux mod�elis�es par des mixture de gaus siennes

Plusieurs m�ethodes d'optimisation utilisant un m�elange de canaux Gaussiens ont �et�e avec succ�es
utilis�ees dans plusieurs travaux pour concevoir des codesLDPC pour des applications comme
les modulations cod�ees entrelac�ees, l'OFDM, le CDMA ou laturbo-�egalisation [ SSN04, MGD05,
WYN05, NWY05]. Dans la plupart de ces travaux, le m�elange de canaux Gaussiens (resp. de
densit�es) est utilis�e comme une approximation du canal r�eel (resp. de la densit�e r�eelle). Nous
pr�esentons ici un mod�ele de m�elange utilis�e pour les approches de type EXIT chart (�evolution
de l'information mutuelle) qui utilise un m�elange de Gaussiennes consistantes.

4.1.3.1 Analyse asymptotique et mod�elisation

Nous pr�esentons ici la mod�elisation asymptotique pour les codes LDPC standards dans le cadre
de canaux d�e�nis par une mixture de Gaussiennesconsistantes.
On notera Nc le nombre de canaux impliqu�es dans la mixture, � 2

m le param�etre de canal du
m� i�eme canal, and pm la probabilit�e d'occurrence associ�ee au param�etre � 2

m de la mixture.
Comme auparavant, les distributions de degr�es associ�eesau code LDPC seront not�ees � (x)
(resp. � (x) ), x(` )

cv et x(` )
vc seront les quantit�es d'information mutuelle associ�ees aux messages des

n�uds de contrainte de parit�e vers les n�uds de variables et des n�uds de variables vers les
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n�uds de contraintes de parit�e �a la `-i�eme it�eration. Les �equations d'�evolution de l'infor mation
mutuelle sont alors donn�ees par:

� Mise �a jour des n�uds de variables:

x(` )
vc =

dvX

i =2

� i

N cX

m=1

pmJ
� 2

� 2
m

+ ( i � 1)J � 1(x(` � 1)
cv )

�
(4.13)

� Mise �a jour des n�uds de parit�e:

x(` )
cv = 1 �

dcX

j =2

� j J
�

(j � 1)J � 1(1 � x(` )
vc )

�
(4.14)

En combinant (4.14) et (4.13), on obtient l'�equation mono-dimensionnelle x(l )
vc = Fp(x(l � 1)

vc ): Pour
une distribution � (x) donn�ee, cette expression est lin�eaire par rapport �a f � i g. La condition de
stabilit�e est une extension directe de celle du canal gaussien (par lin�earit�e) et est donn�ee:

� 2

N cX

m=1

pme
� 1

2� 2
m <

1
P dc

j =2 � j (j � 1)
(4.15)

4.1.3.2 Contribution �a l'�etude des codes LDPC codes pour les canaux �a �evanouisse ment
rapides

La mod�elisation par mixture de canaux gaussiens consistants peut être �egalement mise �a pro�t
pour l'optimisation de codes LDPC pour les canaux �a �evanouissements rapides avec connaissance
du canal �a la r�eception tel que les canaux de Rayleigh ou de Nakagami. L'optimisation pour
ce type de canaux est possible par �evolution de densit�e [HSM01a]. On se propose ici de d�eriver
un nouveau mod�ele bas�e uniquement sur une approche EXIT. Cette approche est bas�ee sur la
simple observation que pour les canaux �a �evanouissementsrapides avec connaissance parfaite du
canal, la densit�e de transition du canal observ�e est gaussienne conditionnellement au coe�cient
d'�evanouissement. Le mod�ele de communications est le suivant

y[n] = � [n]x[n] + b[n]

o�u � est le coe�cient d'att�enuation suivant une loi de densit�e de probabilit�e p( � ), x[n] est un
symbole BPSK et b[n] est un bruit blanc gaussien centr�e de varianceN0=2. Dans la suite nous
traiterons le cas de Rayleigh, mais l'�etude peut s'�etendre �a tout type de densit�e.

4.1.3.3 Codes LDPC codes pour le canal de Rayleigh

Si les coe�cients sont connus parfaitement, la densit�e estdonn�ee

p(yjx; � ) =
1

p
(2�� 2)

exp (�
jy � �x j2

2� 2 )

. Le gain d'�evanouissement � est une variable al�eatoire suivant une loi de Rayleigh normalis�ee
dont la densit�e de probabilit�e est donn�ee par

p(� ) = 2 � exp (� � 2)
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avec E(� 2) = 1.
Le LLR initial u0 associ�e est alors donn�e par

u0 =
2
� 2 �y

. Conditionnellement �a � et x, u0 est une variable al�eatoire gaussienne consistante de densit�e
N (sg(x) 2� 2

� 2 ; 4� 2

� 2 ). Ainsi l'information mutuelle associ�ee au message initial avec le coe�cient �

est donn�ee par x0(� ) = J (m0(� )) avec m0(� ) = 2� 2

� 2 . En se basant sur cette expression et sur
le fait qu'au r�ecepteur, un n�ud de variable peut être asso ci�e avec n'importe quelle valeur �
suivant la distribution p( � ), on peut alors �ecrire l'information mutuelle moyenne associ�ee �a un
message sortant d'un n�ud de variable comme une mixturecontinue de canaux Gaussiens consis-
tants. Cela apparâ�t donc comme le cas limite du mod�ele pr�ec�edent. Finalement, les �equations
d'�evolution de l'information mutuelle peuvent être r�e� ecrites comme suit:

� Mise �a jour des n�uds de variables:

x(l )
vc =

dvX

i =2

� i

Z + 1

0
p(� ):J

� 2� 2

� 2 + ( i � 1)J � 1(x(l � 1)
cv )

�
d� =

dvX

i =2

� i Jr

�
(i � 1)J � 1(x(l � 1)

cv )
�

(4.16)

� Mise �a jour des n�uds de contraintes:

x(l )
cv = 1 �

dcX

j =2

� j J
�

(j � 1)J � 1(1 � x(l )
vc )

�
(4.17)

La condition de stabilit�e est alors donn�ee par

� 2

Z + 1

0
p(� )e� 2� 2

� 2 d� <
1

P dc
j =2 � j (j � 1)

et on obtient �nalement comme montr�e dans [HSM01a][RSU01][RU01]

� 2 <
1 + 1=2� 2

P dc
j =2 � j (j � 1)

(4.18)

4.1.3.4 Performances

On donne les performances �a taille �nie �gure 4-7 pour K = 5000 bits d'information et dv = 30
pour di��erents rendements. Les codes sont construits par l'algorithme PEG et sont compar�es
quand cela est possible �a ceux de [HSM01b]. Comme nous pouvons le constater, cette m�ethode
m�ene �a de bonnes distributions proches de celles obtenuespar �evolution de densit�e. Nous compa-
rons �egalement les seuils obtenus par �evolution de densit�e pour nos distributions �a ceux obtenus
pour les distributions issues de la m�ethode de r�ef�erence[HSM01b]. On observe que les codes ob-
tenus ont des performances asymptotiques proches de cellesobtenues pour des codes optimis�es
par �evolution de densit�e.
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Fig. 4 -7 { Performances de codes LDPC optimis�es pour le canal de Rayleigh (noir) pour K = 5000 bits
d'information. On donne les codes de [HSM01b] en r�ef�erence (bleu)

4.2 Contributions �a l'�etude des Codes Fontaines et Raptor s.

Cette section pr�esente une partie des travaux r�ealis�es pendant la th�ese de A. Venkiah pendant
laquelle nous avons �etudi�e les codes fontaines/Raptors.Les codes fontaine sont une famille de
codes ditssans rendement: des symboles de parit�e peuvent être �emis de fa�con ininterrompue,
ce qui justi�e par ailleurs leur quali�catif de fontaines. Ils ont �et�e introduits pour transmettre
e�cacement sur un canal �a e�acement [ BLMR98], et ne supposent ni la connaissance du pa-
ram�etre du canal, ni l'utilisation d'un canal de retour. Le s codes LT, introduits par Luby dans
[Lub02] sont les premiers codes fontaines e�caces. Ils atteignentasymptotiquement la capacit�e
du CBE [Lub02, Sho06], mais au prix d'une complexit�e d'encodage et de d�ecodagecroissant
en O(K log(K )), K �etant la taille du message �a transmettre, ce qui est trop contraignant pour
une impl�ementation mat�erielle. Les codes Raptor sont une extension des codes LT introduits
par Shokrollahi dans [Sho06], et sont construits en concat�enant un code LT et un code in-
terne appel�e \pr�ecode" qui est un code bloc correcteur d'erreur. Celui-ci permet de relâcher des
contraintes pour l'optimisation du code LT, et ainsi de se ramener �a une complexit�e d'encodage
et de d�ecodage lin�eaires en la taille du mot de code.

Une propri�et�e fondamentale qui a fait le succ�es des codesLT et Raptor sur le CBE est qu'ils sont
\universels", dans le sens o�u ils atteignent asymptotiquement la capacit�e d'un canal �a e�acement
quelque soit le taux d'e�acement associ�e; leur optimisation pour le CBE ne d�epend pas du taux
d'e�acement du canal. Cela est dû au fait que le graphe de Tanner �a la r�eception est construit
uniquement �a partir des symboles re�cus. Cette propri�et�e n'est plus valable pour des canaux
bruit�es sym�etriques quelconques, ce qui constitue l'un des r�esultats principaux de [ES06].
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dv;max 10 20 30 50
� �

2 0.300932 0.253856 0.229439 0.204885
� 2 0.2906 0.2394 0.2191 0.1976
� 3 0.2086 0.1956 0.1827 0.1644
� 4 0.1125 0.0001
� 5 0.0196 0.0682 0.0371
� 6 0.2187 0.0001 0.1520
� 7 0.0972
� 8 0.1300
� 10 0.3883
� 13 0.1774
� 14 0.0068
� 20 0.3266
� 30 0.3027
� 50 0.2647
� 6

� 7 0.89
� 8 0.11 0.7001 0.075
� 9 0.2999 0.925 0.26
� 10 0.74
� 11

�
Eb
N0

� �
2.1262 2.0285 1.9876 1.9777

�
Eb
N0

� �
[HSM01b] 2.082 1.980 1.924 1.900

Tab. 4 -1 { Pro�ls et seuils de codes optimis�es pour le canal de Rayleigh pour un code rendementR = 1 =2.
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code LT

Entrelaceur

symboles de sortie

symboles d'entrée

Précode

Fig. 4 -8 { Graphe de Tanner d'un code Raptor. Les carr�es repr�esententdes n�uds de parit�e et les cercles
repr�esentent des n�uds de variables.

Dans les approches existant dans la litt�erature, les deux codes constituants d'un code Raptor sont
d�ecod�es s�equentiellement (d�ecodage dit tandem). Dans [VPD09], nous avons propos�e et �etudi�e
le d�ecodage conjoint de la fontaine et du pr�ecode (D�ecodage sur le graphe conjoint fontaine
LT+pr�ecode). Pour cela, nous avons d�evelopp�e une analyse asymptotique sous approximation
gaussienne du d�ecodeur conjoint sur canal BABG, propos�e une m�ethode d'optimisation, et
montr�e que les codes ainsi optimis�es pour le d�ecodage conjoint op�erent plus proche de la capacit�e
que dans le cas du d�ecodage s�epar�e.

4.2.1 D�e�nitions et notations

On appelle symboles d'entr�ee les symboles d'information �a transmettre, et symboles de sortie
les symboles de redondance produits par la fontaine. Un codeLT, qui peut être vu comme
un code LDGM (Low-Density Generator-Matrix) [ RU08], est compl�etement caract�eris�e par sa
distribution des degr�es (DD) des symboles de sorties : pour g�en�erer un symbole de sortie, on tire
au sort un degr�e d suivant cette distribution; le symbole de sortie est alors la somme modulo 2
de d symboles d'entr�ee tir�es al�eatoirement et uniform�emen t parmi les K symboles d'information
d'entr�ee. Ainsi, les d symboles d'entr�ee et le symbole de sortie v�eri�ent une �equation de parit�e.

Soit 
 1; 
 2; : : : ; 
 dc une distribution de probabilit�e discr�ete sur 1 ; 2; : : : ; dc telle que 
 d soit la
probabilit�e de tirer un symbole de sortie de degr�e d. La DD est repr�esent�ee par son polynôme
g�en�erateur 
( x) =

P dc
i =1 
 i x i . A cette distribution, on peut associer la DD de branches suivante :

! (x) =
P dc

i =1 ! i x i � 1 = 
 0(x)=
 0(1).

Les symboles d'entr�ee �etant choisis uniform�ement �a chaque g�en�eration de symbole de sortie,
leur DD est binomiale, et peut être approxim�ee par une loi de Poisson de param�etre� : I (x) =
e� (x � 1) [Sho06]. La distribution de branches associ�ee est alors donn�ee par � (x) =

P dv
i =1 � i x i � 1 =

I 0(x)=I 0(1) et vaut �egalement e� (x � 1) . Les deux distributions sont de moyenne� .

Un code Raptor est construit en concat�enant simplement un code LT avec un code interne appel�e
\pr�ecode", qui est un code bloc correcteur d'erreur de fort rendement. Malgr�e leur d�enomination,
on peut d�e�nir un rendement a posteriori d'un code fontaine donn�e par R = 
 0(1)

� . Pour une
capacit�e de canal donn�eeC, ce rendement est associ�e �a une quantit�e, not�ee � et appel�ee overhead,
qui repr�esente l'�ecart �a la capacit�e. Par d�e�nition, o n a alors la relation C = (1 + � )R. De la
même mani�ere qu'un code LDPC, on peut donner une repr�esentation des codes Raptors sous la
forme d'un graphe de Tanner comme repr�esent�e �a la �gure 4-8.

4.2.2 Analyse asymptotique et optimisation

On consid�ere maintenant l'analyse EXIT des codes Raptors sur canal BABG �a entr�ee binaires.
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4.2.2.1 Evolution de l'information mutuelle

De mani�ere analogue aux codes LDPC et conform�ement aux notations de la �gure 4-9, on notera
x(` )

cv (resp. x(` )
vc ) les informations mutuelles associ�ees aux messages sur une branche reliant un

n�ud de parit�e �a un symbole d'entr�ee (resp. symbole d'ent r�ee �a n�ud de parit�e) �a l'it�eration `
de d�ecodage.

Noeud de parite

Symbole d'entree

Symbole de sortie

x(` � 1)
ext T(x(` � 1)

ext )

x(` )
cv xvc(` )

Fig. 4 -9 { Notations pour l'analyse asymptotique des codes raptors.

On note alors x(` )
ext , l'information mutuelle associ�ee aux messages transitant de la fontaine vers

le pr�ecode �a l'it�eration `. Soit T : x 7! T(x) la fonction de transfert du pr�ecode d�ecrivant le
transfert d'information mutuelle du pr�ecode vers la fonta ine. L'information mutuelle associ�ee
aux messages fournis par le pr�ecode au code LT vaut alorsT(x(` )

ext ) Pour l'optimisation, on
supposera que la fonctionT(:) est connue, sous forme num�erique ou analytique. Sous certaines
approximations (voir [VPD09][Ven08] plus de d�etails), dans le cas d'un pr�ecode LDPC d�ecrit
par les polynômes� (x) et � (x), la fonction T peut être exprim�ee de fa�con analytique :

T(x) =
dvX

i =2

~� i J
�

iJ � 1
�

1 �
dcX

j =2

� j J
�
(j � 1)J � 1(1 � x)

� � �
(4.19)

En utilisant ces notations, on peut alors �ecrire les �equations d'�evolution de l'information mutuelle
comme suit:

� Mise �a jour des messages sur les n�uds de variables des symboles d'entr�ee:

x(` )
vc =

dvX

i =1

� i J
�

(i � 1)J � 1(x(` � 1)
u ) + J � 1�

T (x(` � 1)
ext )

� �
(4.20)

� Mise �a jour des messages des n�uds de parit�e:

x(l )
cv = 1 �

dcX

j =1

! j J
�

(j � 1)J � 1(1 � x(l )
vc ) + f 0

�
(4.21)

avec: f 0 , J � 1
�
1 � J

� 2
� 2

��
.
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� Mise �a jour de l'information fournie par le pr�ecode:

x(l )
ext =

X

i

I i J
�
iJ � 1(x(l )

cv )
�

(4.22)

En reportant ( 4.20) dans (4.21) on obtient alors (4.24), qui correspond �a l'�equation de r�ecursion
mono-dimensionnellex(` )

cv = F (x(` � 1)
cv ; � 2; T(�)) qui d�ecrit de mani�ere compl�ete l'�evolution de

l'information mutuelle.

x(` )
cv = F (x(` � 1)

cv ; � 2; T(:)) (4.23)

= 1 �
dvX

j =1

! j J
�

(j � 1)J � 1
�

1 �
dcX

i =1

� i J
�
(i � 1)J � 1(x(` � 1)

cv ) + J � 1�
T (x(` � 1)

ext )
�� �

+ f 0

�

(4.24)

Ainsi pour une distribution �(x), cette expression est lin�eaire en! (x), la distribution que nous
cherchons �a optimiser. L'�etude de ce syst�eme dynamique mono-dimensionnel donne les deux
r�esultats suivants qui sont n�ecessaires pour poser le probl�eme d'optimisation [ VPD09]:

Lemme 1 (Condition de d�emarrage) Le d�ecodage peut commencer si et seulement siF (0; � 2) >
0 et l'on a l'�equivalence suivante :

F (0; � 2) > " () ! 1 >
"

J
� 2

� 2

� (4.25)

Ainsi, la condition de d�emarrage se traduit par pr�esence de termes de degr�e 1 dans la distribution
de degr�es; le param�etre " apparâ�t alors comme un param�etre permettant de contraindre le
probl�eme d'optimisation. Par ailleurs, pour une distribu tion atteignant la capacit�e d'un canal
gaussien, on doit avoirF 0(0; � 2) > 1. Cela peut se traduire par une condition sur la proportion
de branches de degr�e 2, ce qui fait l'objet du r�esultat suivant :
Lemme 2 On a l'�equivalence suivante :

F 0(0; � 2) > 1 () ! 2 >
1

�e � f 0=4
(4.26)

Dans [ES06], une borne similaire est d�eriv�ee pour 
 2, et il est prouv�e que dans le cas d'un
code atteignant la capacit�e, la borne doit être atteinte. De plus, il est facile de montrer que
lim x! 1 F (x) = J (2=� 2) , x0, et x 7! F (x) �etant une fonction croissante, on en d�eduit que
F (x) < x 0 8x 2 [0; 1], ce qui signi�e que le point �xe du syst�eme dynamique d�ecrit par ( 4.24)
est inf�erieur �a x0. Ceci nous sera utile pour d�e�nir les contraintes du probl�eme d'optimisation.

4.2.2.2 Optimisation de distributions

L'optimisation d'une distribution 
( x) consiste �a choisir cette distribution de mani�ere �a maxi -
miser le rendement a posteriori de la Fontaine de mani�ere �aminimiser l'�ecart �a la capacit�e. Ceci
est �equivalent �a �a maximiser 
 0(1) =

P
i 
 i i et donc �equivalent �a minimiser

P
i ! i =i. L'�equation

(4.24) �etant lin�eaire en les coe�cients ! i de la distribution ! (x), l'optimisation de celle-ci peut
alors être formul�ee de la mani�ere suivante :

! opt(x) = arg min
! (x)

X

j

! j

j
(4.27)

sous les contraintes :
[C1]

P
i ! i = 1
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[C2] F (x; � 2) > x 8x 2 [0;x0 � � ] pour � > 0

[C3] F (0; � 2) > " pour " > 0

[C4] F 0(0; � 2) > 1

o�u [C 1] est la contrainte de proportion, [C2] est la contrainte de convergence, [C3] est la contrainte
de d�emarrage, et [C4] l'analogue de la contrainte de stabilit�e pour les codes LDPC. La �gure
4.2.2.2 donne alors une illustration de l'inuence des di��erents p aram�etres en jeu pour l'�etude
de la convergence et l'optimisation.
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Les param�etres � , � et dc sont des param�etres d'optimisation de la distribution. Leur inuence
a �et�e �etudi�ee en d�etails dans [ VPD09][Ven08]. La moyenne de la distribution d'entr�ee � reste
le principal param�etre d'optimisation des distributions . On peut alors montrer par optimisation
successive que pour un probl�eme d'optimisation donn�e (pr�ecode �x�e, canal donn�e), il existe une
valeur � pour laquelle on maximise le rendement a posteriori de la fontaine et donc qui minimise
l'�ecart �a la capacit�e induit. Ceci est illustr�e par exem ple pour un pr�ecode LDPC r�egulier (3 ; 60)
de rendementR = 0 :95 et une capacit�e cibleC = J (2=� 2) = 0 :5.
Le param�etre � est quant �a lui n�ecessaire pour prendre en compte que la condition de conver-
genceF (x) > x ne peut être v�eri��ee que sur l'intervalle [0; x0 � � ], puisque le point �xe est
n�ecessairement inf�erieur �a x0 = J (2=� 2). On peut alors montrer qu'il existe un compromis entre
rendement asymptotique de la fontaine et performances �a atteindre pour assurer la convergence
de la fontaine vers un point de convergence su�sant pour le pr�ecode puisse �a son tour converger.
De même,� doit satisfaire �a

� � x0 � J
�

� 2J � 1(xp)
2

�
(4.28)

o�u xp est le seuil d'information mutuelle garantissant la convergence du pr�ecode.

4.2.3 Performance de l'approche propos�ee

Les r�esultats pr�esent�es en �gure 4-11 donnent le taux d'erreur binaire en fonction de� pour des
optimisations pour le canal BABG. Pour illustrer nos propos, nous avons utilis�e un code LDPC
r�egulier (3 ; 60) de longueur N = 65000. Nous avons compar�e nos r�esultats �a la distributi on
donn�ee par [ES06, p 2044] not�ee 
 E (x) et utilis�ee dans le cas des d�ecodages tandem et conjoint.
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Fig. 4 -10 { Rendement asymptotique d'un code LT :R� 1
LT versus� . Pour � croissant, nous avons optimis�e

une distribution adapt�ee �a un pr�ecode r�egulier LDPC (3 ; 60) de rendementRp = 0 :95 pour un canal BABG

de capacit�e cible C = 0 :5. Nous avons alors calcul�e le rendementa posteriori RLT = 
 0(1)
� . Il existe alors

une valeur optimale de� qui minimise R� 1
LT et donc l'overhead asymptotique.

La distribution que nous avons obtenue, optimis�ee dans un cadre d�ecodage conjoint est donn�ee
par


 B (x) = 0 :00428x + 0 :49924x2 + 0 :01242x3 + 0 :34367x4 + 0 :04604x10

+ 0 :06181x11 + 0 :02163x22 + 0 :01091x23 (4.29)

Pour la distribution 
 E (x), il existe peu de di��erence entre les deux sch�emas de d�ecodage,
ce qui s'explique par le fait que la distribution a �et�e opti mis�ee dans un contexte tandem. Le
d�ecodage conjoint n'apporte donc rien �a la fontaine. En comparaison de la distribution 
 E (x),
la distribution obtenue 
 B (x) o�re un �ecart �a la capacit�e plus petit, op�erant plus proc he de la
capacit�e. Le gain est dû au gain obtenu sur le rendement asymptotique de la fontaine qui reste
moindre dans un contexte de d�ecodage conjoint.

Le principale probl�eme sur les canaux bruit�es est que la fontaine n'est plus universelle et doit
être optimis�ee pour chaque valeur de canal [ES06]. Cependant, une fontaine donn�ee, si elle
n'est pas optimale, pr�esente un comportement relativement robuste par rapport au canal qu'elle
rencontre. Ainsi, pour un large intervalle de rapports signal �a bruit, une fontaine pourra op�erer
asymptotiquement �a quelques % de la capacit�e, comme l'illustre la �gure 4-12 pour un code
optimis�e pour le d�ecodage conjoint avec le même pr�ecodeque pr�ec�edemment mais optimis�e pour
une capacit�e cible C = 0 :8. Ces performances sont d�eriv�ees en calculant les �ecarts �a la capacit�e
asymptotiques du code Raptor pour chaque rapport signal �a bruit test�e garantissant un d�ecodage
sans erreur. Rappelons que dans ce cas, on la relationR(1 + � ) = C o�u R = RLT Rp.
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Fig. 4 -11 { TEB vs. overhead pour un code Raptor de tailleN = 65000 et d�ecod�e conjointement. Un code
LDPC r�egulier (3 ; 60) LDPC est utilis�e comme pr�ecode. On compare 
 B (x), une distribution optimis�ee
pour le d�ecodage conjoint, �a 
 E (x) propos�e dans [ES06] sous d�ecodage tandem classique (carr�es) et
d�ecodage conjoint (�etoiles). Les seuils de convergence sont donn�es en vertical (c.f. [Ven08]).
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Fig. 4 -12 { D�ebits atteignables versus Es=N0 pour un code Raptor optimis�e sur le canal BABG de
capacit�e cible C = 0 :8.

4.2.4 Optimisation �a taille �nie

On s'est ensuite int�eress�e aux performances �a taille �ni e de ces codes. Une des principales
faiblesses de cette famille de code est la perte signi�cative de performances �a taille �nie sous
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d�ecodage it�eratif. Ainsi, plus la taille K d'information est faible plus il est di�cile de construire
de bons codes de rendement �elev�e qui soit performants sousd�ecodage it�eratif. En e�et comme
nous l'avons soulign�e dans [VPD09], il existe une borne sur la taille du cycle minimale en fonction
de la longueur du mot de code pour les codes r�eguliers. Pour chaque rendement, il existe une
taille de mot de codeN pour laquelle on ne pas avoir de graphe sans cycle de taille 4.Pour avoir
des performances correctes, il faut pouvoir garantir une taille de cycle minimale de 6. Ainsi,
quand la taille diminue, il faut diminuer le rendement pour tenir compte de la contrainte �a taille
�nie. Ceci a pour cons�equence d'augmenter l'�ecart �a la capacit�e pour une distribution donn�ee.
C'est alors en utilisant l'optimisation conjointe pr�ec�e demment pr�esent�ee, que l'on pourra alors
optimiser une fontaine qui prenne en compte l'apport du pr�ecode de rendement plus faible,
ce qui permettra d'augmenter le rendement a posteriori de lafontaine. Cette �etape consiste
donc �a chercher la meilleure r�epartition des rendements quand on connâ�t les contraintes de
la construction �a taille �nie. L'optimisation �etant touj ours dans le r�egime asymptotique, on
incorpore une heuristique dans l'optimisation qui cherche�a prendre en compte l'inuence de la
variance des trajectoires dans l'�evolution de l'information mutuelle pour les tailles �nies. Ainsi
la contrainte de convergence [C2] est modi��ee comme suit

F (x; � 2; T(:)) > x +
c
K

p
1 � x 8x 2 [0;x0 � � ] for some� > 0

avec c une constante positive. La �gure 4.2.4 illustre nos propos pour des pr�ecodes LDPC
r�eguliers (3; XX ) de rendement Rp = 0 :9 �a Rp = 0 :9625. On voit bien que quand la taille
diminue, la pr�esence de cycles d'ordre 4 est in�evitable pour les forts rendements induisant un
fort plancher d'erreur. Cependant, on voit �egalement que pour les grandes tailles, le rendement le
plus �elev�e permet d'avoir l'�ecart �a la capacit�e le plus faible mais avec un plancher plus haut. En
conclusion, cette technique permet de g�erer le compromis entre convergence et plancher d'erreur
en r�epartissant convenablement le rendement total sur le pr�ecode et la fontaine. N�eanmoins
ces courbes montrent �egalement que les codes fontaines sont peu e�caces �a faible taille (22
% d'overhead pour un FER �a 10� 4) sous d�ecodage it�eratif. Ceci est �egalement valable pour le
CBE (voir [ Ven08] pour plus de d�etails). Ceci n'est pas un probl�eme dans ce dernier cas, car
en pratique des d�ecodeurs MV sont utilis�es pour les tailles faibles (d�ecodage par �elimination
Gaussienne). Ceci n'est en revanche pas possible pour les canaux bruit�es. Un autre probl�eme
r�eside dans le fait que l'on ne peut op�erer paquet par paquet sur les canaux bruit�es, ce qui
est une des raisons de leur succ�es sur le CBE garantissant ainsi de bons d�ebits. Ceci reste un
probl�eme ouvert pour ces codes.
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K = 8192 K = 2048
(dv ,dc) Rp # cycles-4 # cycles-6
(3,80) 0.9625 0 590318
(3,60) 0.95 0 187881
(3,40) 0.925 0 25260
(3,30) 0.9 0 2769

(dv ,dc) Rp # cycles-4 # cycles-6
(3,80) 0.9625 3536 693044
(3,60) 0.95 860 289392
(3,40) 0.925 0 70493
(3,30) 0.9 0 19982

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
10

-6

10
-5

10
-4

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

overhead (%)

T
au

x 
d'

E
rr

eu
rs

 T
ra

m
e

Raptor codes avec precode LDPC (3,XX) sur canal BABG (K=8192)

 

 
(3,80) - Rp=0.9625
(3,60) - Rp=0.95
(3,40) - Rp=0.925
(3,30) - Rp=0.90

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
10

-6

10
-5

10
-4

10
-3

10
-2

10
-1

10
0

overhead (%)

T
au

x 
d'

E
rr

eu
rs

 T
ra

m
e

Raptor codes avec precode LDPC (3,XX) sur canal BABG (K=2048)

 

 
(3,80) - Rp=0.9625
(3,60) - Rp=0.95
(3,40) - Rp=0.925
(3,30) - Rp=0.90

Fig. 4 -13 { Performances �a taille �nie pour les codes Raptor.

4.2.5 Analyse et optimisation dans le cadre du d�ecodage tan dem.

On s'est �egalement int�eress�e aux codes Raptors sous d�ecodage s�equentiel. L'hypoth�ese dans
ce cas sur le pr�ecode est de consid�erer un pr�ecode de fort rendement, qui a de bonnes per-
formances asymptotiques de mani�ere ind�ependante de la fontaine. Comme le syst�eme est un
syst�eme concat�en�e, on s'est alors demand�e si il �etait p ossible de choisir le pr�ecode plus �nement.
Pour une fontaine donn�ee, l'�etude du plancher d'erreur permet de d�eterminer a priori le taux
d'erreur �a supporter par le pr�ecode et donc de s�electionner au mieux le code garantissant un
d�ecodage sans erreur. On s'est ensuite demand�e si il �etait possible d'optimiser un pr�ecode pour
une fontaine donn�ee.

4.2.5.1 Analyse du plancher d'erreur asymptotique

On s'est donc int�eress�e �a l'�evaluation des performances d'un code LT. En particulier, ce type de
codes exhibent un plancher d'erreur quand on repr�esente letaux d'erreur binaire versus l'�ecart �a
la capacit�e. Nous nous sommes attach�es �a encadrer le plancher d'erreur asymptotique qui permet
donc par exemple de s�electionner le pr�ecode.
De mani�ere identique �a [ CRU01], et en supposant que le processus it�eratif a atteint son point de
convergencex(1 )

u � 1, on d�e�nit la probabilit�e d'erreur pour un n�ud de degr�e i comme �etant

Pi = Q

 s
iJ � 1(x(1 )

u )
2

!

(4.30)

o�u Q(�) est la fonction gaussienne standard. La probabilit�e d'erreur moyenne bit Pe est alors
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obtenue par moyenne sur la distribution d'entr�ee I (x):

Pe =
X

i

I i Pi

En utilisant cette expression, on peut montrer que la probabilit�e d'erreur est une fonction
d�ecroissante de� , I (x) �etant de Poisson de moyenne� . Ainsi, accrô�tre � permet de r�eduire le
plancher d'erreur, mais au pris de l'accroissement de� . Il y a donc un compromis fondamentale
entre abaissement du plancher d'erreur et les performancesen terme d'�ecart �a la capacit�e. En
utilisant le fait que x(1 )

u > x 0 � � (contrainte de convergence) et quex(1 )
u < x 0, on obtient

l'encadrement suivant

X

i

I i Q

 r
iJ � 1(x0)

2

!

< P e <
X

i

I i Q

 r
iJ � 1(x0 � � )

2

!

(4.31)

Pour un code fontaine, on lie alors le rendement e�ectif de la fontaine �a l'�ecart �a la capacit�e
asymptotique par la relation RLT (1 + � � ) = C. On peut alors lier le param�etre � �a � � comme
suit:

� =

 0(1)
RLT

=
(1 + � � )
 0(1)

C

Ensuite, quand on prend un �ecart �a la capacit�e � > � � , le degr�e moyen e�ectif de la fontaine ~�
est donn�e par

~� =
(1 + � )
 0(1)

C

En rempla�cant I (x) par une distribution de Poisson ~I (x) de param�etre ~� = f (� ) dans l'�equation
(4.31), cela nous permet de tracer les bornes sur le plancher d'erreur asymptotique. Les r�esultats
de cette pr�ediction sont montr�es �a la �gure 4-14 o�u nous avons illustr�e les performances de trois
distributions avec di��erentes valeurs de � . Les distributions sont donn�ees en table4-2. � est �x�e
�a 0 :05. La pr�ediction de ce plancher d'erreur permet alors de s�electionner le pr�ecode de mani�ere
�a pouvoir garantir la correction du Taux d'erreurs binaire s r�esiduel.

4.2.5.2 Optimisation du pr�ecode pour les codes Raptor.

La m�ethode d'optimisation est bas�ee sur le fait que la distribution de degr�es des n�uds des
symboles d'entr�ee d'un code Raptor est bien mod�elis�ee par une distribution de Poisson de pa-
ram�etres connus. Ainsi le canal vu par le pr�ecode peut être mod�elis�e e�cacement par un m�elange
de canaux Gaussiens de capacit�es di��erentes ayant la même distribution que la distribution des
symboles d'entr�ee. Ainsi, dans le cas des codes Raptor, la mixture vue par les n�uds de variables
du pr�ecode est directement exprim�ee en fonction de la distribution I(x) associ�ee �a la fontaine.
Cela permet une optimisation facile des param�etres du pr�ecode. En e�et, il est g�en�eralement
fait l'hypoth�ese dans la litt�erature que le pr�ecode est u n code LDPC de fort rendement qui �a un
seuil su�sant (code approchant la capacit�e). Si cela est clairement d�e�ni sur le CBE en terme
d'e�acement, cela reste insu�sant dans le cas des canaux bruit�es. On peut se poser la question
si il existe des codes adapt�es �a une fontaine.
Le mod�ele pr�ec�edent de mixture de Gaussiennes consistantes peut-être adapt�ee au cas des
codes Raptors. En e�et, en identi�ant Nc �a dv et pm �a I m (d�e�ni par la distribution I (x) =P dv

m=1 I m xm ), on peut alors optimiser facilement notre pr�ecode pour une fontaine donn�ee. Si
on note x f l'information mutuelle associ�ee au messages allant d'un n�ud de contrainte de la
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Fig. 4 -14 { TEB versus overhead pour des distributions LT de param�etres � di��erents. Les bornes
sup�erieures et inf�erieures associ�ees apparaissent comme relativement proches des performances r�eelles.
Pour ces simulations,K = 65000 et le canal consid�er�e est un canal BABG de capacit�e C = 0 :5 avec 600
it�erations de d�ecodage.

�

( x) 14 17 20

 1 0.00683 0.00825 0.00481

 2 0.44724 0.43883 0.43063

 3 0.07537 0.08077 0.11258

 4 0.27843 0.28034 0.24300

 9 0.04518 0.00194 0.08654

 10 0.06949 0.11672 0.02985

 16 0.03116

 21 0.03050

 22 0.02943

 23 0.01768

 35 0.01833

 36 0.02074

 44 0.02791

 80 0.02404

 81 0.00633

 200 0.01474 0.02236

 0(1) 6.8311 8.2508 9.3119

Tab. 4 -2 { Distributions de degr�es pour des codes LT optimis�e pour di��eren tes valeurs de� � .

fontaine LT aux n�uds de variables associ�es aux symboles d'entr�ee de la fontaine alors on peut
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relier les param�etres de canal des densit�es de la mixture de la mani�ere suivante :

2
� 2

m
= mJ � 1(x f ) (4.32)

o�u m est le degr�e d'un n�ud de variable associ�e aux symboles d'entr�ee. Ainsi les Nc param�etres
de canal sont des fonctions du degr�em et du param�etre x f qui est l'information mutuelle associ�ee
�a chaque branche du code LT.
Pour x f , � (x) et une distribution I (x), le probl�eme d'optimisation s'�ecrit :

� opt(x) = arg min
� (x)

dvpX

i =2

� i

i
(4.33)

sous les contraintes:

[C1] Proportions :
P

i � i = 1

[C2] Convergence :Fp(x) > x 8x 2 [0; 1)

[C3] Stabilit�e : voir eq. ( 4.15)

Si on consid�ere� (x) comme une distribution �a degr�es concentr�es [CRU01], l'optimisation globale
se fait par minimisation du seuil par l'interm�ediaire du pa ram�etre x f : en e�et, comme le montre
(4.32), minimiser x f est �equivalent �a maximiser le param�etre de bruit �equiva lent du canal.
Finalement par minimisation de la quantit�e x f , on cherche un pr�ecode adapt�e �a la fontaine qui
pourra converger \le plus tôt possible".
La distribution donn�ee par la table 4-2 pour � = 14 est test�ee avec deux pr�ecodes de rendement
R = 0 :95, avec d�ecodage tandem sur un canal BABG de capacit�eC = 0 :5. Le premier pr�ecode
est optimis�e pour une mixture de canaux Gaussiens adapt�ee�a notre fontaine LT, et le second est
un code de même rendement optimis�e pour le canal Gaussien par �evolution de densit�e [ Lop]. Les
r�esultats sont alors fournis �a la �gure 4-15 montrant que pour une distribution donn�ee, utiliser
un pr�ecode optimis�e pour une mixture de canaux Gaussiens permet d'op�erer plus pr�es de la
capacit�e du canal.

4.2.6 Codes Raptors pour les canaux de Rayleigh

Nous avons cherch�e �a �etendre les travaux de Etesami [ES06] au cas des canaux �a �evanouissements
rapides et par blocs comme les canaux de Rayleigh.

4.2.6.1 Codes Raptors pour les canaux de Rayleigh �a �evanouissements rapides

Dans le cas des codes Raptors, on obtient un autre mod�ele limite du cas expos�e en section
4.1.3.2. En e�et, seuls les symboles de parit�es �emis ont une observation et sont de degr�e 1.
La moyenne des informations ne se fait donc que sur la distribution de fading. Ainsi pour les
�equations d'�evolution, seule l'�equation ( 4.21) est modi��ee de la fa�con suivante

� Mise �a jour des messages des n�uds de parit�e:

x(l )
cv = 1 �

dcX

j =1

! j J
�

(j � 1)J � 1(1 � x(l )
vc ) + f 0

�
(4.34)
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Fig. 4 -15 { La distribution donn�ee table 4-2 de degr�e � = 14 est d�ecod�ee par un d�ecodage classique
tandem, avec (i) un pr�ecode optimis�e pour une mixture de Gaussiennes (MG opt), versus (ii) un code
LDPC de rendement 0:95 (BABG opt)[ Lop]. Les simulations sont donn�ees pour un canal BABG de
capacit�e C = 0 :5 avecK = 65000.

avec

f 0 , J � 1
�

1 �
Z

[0;1 ]
J

� 2a2

� 2
b

�
2ae� a2

da
�

= J � 1
�

1 � CRayleigh

�

On peut alors utiliser la même m�ethodologie d'optimisation que dans le cas Gaussien puisque
l'optimisation revient �a consid�erer une optimisation av ec un param�etre f 0 di��erent du cas Gaus-
sien. Les r�esultats qualitatifs et les conclusions sont tr�es similaires [Ven08]. Pour illustrer nos
propos, nous donnons les r�esultats �a taille �nie pour les m̂eme conditions que celles d�e�nies en
section 4.2.4: canal de Rayleigh de capacit�e cibleC = 0 :5, symboles BPSK. Ces r�esultats sont
donn�es �gure 4-16.
Les performances ont �egalement �et�e �evalu�ee dans le cadre de constellations d'ordre sup�erieure
tels que les constellations QAM. Les r�esultats �etaient qualitativement les mêmes. Cependant,
le probl�eme de l'optimisation pour ces canaux n'a pas �et�e pris en compte et constitue une
perspective �a ce travail. Nous avons �egalement regarder l'inuence de la mauvaise connaissance
du canal qui est cruciale pour les canaux �a �evanouissements rapides. Il a �et�e ainsi montr�e en
utilisant des r�esultats de [PSD07] sur les m�etriques LLR en cas d'erreurs d'estimation, que
l'information initiale reste consistante si on prend en compte l'erreur d'estimation, alors que
celle-ci ne l'est pas si on consid�ere notre estimation comme parfaite. Consid�erer alors la m�etrique
classique avec erreur d'estimation engendre alors une perte relativement importante dans les
performances comme le montre [VPP+ 08][Ven08]. Ce travail �a fait l'objet d'une publication
collaborative dans la th�ese de A. Venkiah [VPP+ 08].

4.2.6.2 Codes Raptors pour les canaux de Rayleigh �a �evanouissements par bloc
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Fig. 4 -16 { Performances pour des codes Raptor de tailleK = 2048 et K = 8192 pour le canal de
Rayleigh non corr�el�e avec entr�ees binaires. La capacit�e cible est C = 0 :5.

Nous nous sommes �egalement �egalement int�eress�es aux canaux �a �evanouissements par bloc. Le
mod�ele �a consid�erer est alors le suivant

y[n] = ax[n] + b[n]

o�u a est une variable al�eatoire qui varie suivant une loi de Rayleigh par exemple et qui reste
constante pendant la dur�ee de la transmission. Conditionnellement �a a, le canal est un canal
Gaussien. Nous supposons le canal connu au r�ecepteur seulement. Dans ce contexte de trans-
mission, l'aspect fontaine implique un nombre de bits n�ecessaire au d�ecodage qui varie suivant
la r�ealisation du canal. Ainsi la fontaine devra fournir pl us bits pour des canaux fortement
�evanouis et donc le rendement de codage a posteriori augmentera. Ce rendement est proportion-
nel �a l'inverse du d�elai n�ecessaire au d�ecodage. Ainsi de mani�ere �equivalente, le d�elai n�ecessaire
au d�ecodage augmente pour des canaux fortement �evanouis.Le canal n'�etant plus ergodique,
nous sommes alors passer par un formalisme utilisant la notion de coupure (outage en anglais).
Ainsi, si on consid�ere le d�elai � comme �etant notre param� etre syst�eme d'int�erêt, il se peut
que pour un �evanouissement donn�e le d�elai instantan�e n�ecessaire � d�epasse le d�elai associ�e au
r�ecepteur. Le r�ecepteur ne pouvant recouvrir le message envoy�e au del�a de ce d�elai d�eclarera un
�ev�enement de coupure.
Pour caract�eris�e les performances de notre r�ecepteur, nous avons consid�er�e la probabilit�e associ�ee
au d�elai de d�ecodage Pwait(�), qui est en fait d�e�nie comme la probabilit�e que la quantit�e
d'information envoy�ee par l'�emetteur pour un d�elai donn �e � = R� 1 ne soit pas su�sante et
donc que le r�ecepteur doive attendre plus de temps. Formellement, on a

Pwait (�) = Pr f I (X ; Y; A = a) < � � 1g:

Si on consid�ere un canal de type Rayleigh par bloc, on peut alors tracer les iso-courbes associ�ees
pour di��erents rapport signaux �a bruit comme donn�e �a la � gure 4-17

On peut �egalement d�e�nir � � comme �etant

� � (pwait ) = inf f � � � min : Pwait (�) � pwait g;
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Fig. 4 -17 { Limites th�eoriques pour des sch�emas fontaines pour un canal deRayleigh quasi-statique pour
trois valeurs de rapports signal-�a-bruit (10dB, 15dB, 20dB).

ie. le d�elai minimum tel que pour n'importe quel d�elai � � � � , la probabilit�e de coupure
Pwait (�) � pwait . On peut alors avoir l'interpr�etation suivante de la �gure 4-17: pour une
probabilit�e de coupure en d�elai de pwait = 10 � 3 �a 15 dB, alors on aura le d�elai minimal de
� � (pwait ) = 2. Cela signi�e que dans 10� 3 des cas, le r�ecepteur sera capable de recouvrir toute
l'information avec un d�elai au plus de 2, soit un rendement de 1=2. Autrement dit, si il n'y a
pas de contrainte de d�elai, le r�ecepteur devra continu�e d'�ecouter l'�emetteur dans (1 � pwait )%
des cas. Ce sc�enario s'applique aussi bien dans un cadre mono-utilisateur ou multi-utilisateurs
o�u les di��erents utilisateurs voient des conditions de tr ansmission di��erentes.

La di�cult�e de l'optimisation de codes Raptors dans ce cadr e r�eside dans le fait que ces codes
ne sont pas universels sur les canaux autres que le canal �a e�acement. Certaines strat�egies ont
�et�e propos�ees par exemple par [PNF06], mais l'approche reste th�eoriques et aucune construction
de codes n'a �et�e propos�ee. Ainsi, nous avons propos�e unem�ethode qui permet de construire
des s�equences qui permettent d'avoir de bonnes performances en moyenne sur un ensemble de
r�ealisations de canaux. Nous avons consid�erer le contexte suivant : on veut pouvoir garantir le
meilleur d�elai possible pour (1 � pwait )% des cas. D'apr�es les bornes pr�ec�edemment donn�ees,
cela signi�e que l'on veut pouvoir tol�erer l'ensemble des d�elais (donc rendements) tels que
� � � � (pwait ). Ainsi, une bonne distribution doit garantir d'op�erer le plus proche possible
des capacit�es instantan�ees associ�ees au set �(pwait ) des r�ealisations possibles du canal qui ga-
rantissent la contrainte sur �. On a donc cherch�e �a constru ire des distributions qui permettent
d'op�erer le plus proche possible de capacit�es instantan�ees pour un certain intervalle de capacit�es
impos�e par notre contrainte pwait . Cela revient �a trouver une distribution qui o�re l'�ecart � a la
capacit�e le plus faible possible pour chaque r�ealisationde canal possible.

Nous avons d�evelopp�e auparavant une m�ethode qui permet de construire des distributions qui
op�erent pour une capacit�e donn�ee. De mani�ere �a garanti r une convergence du d�ecodeur pour un
ensemble de capacit�es, nous avons dû red�eriver les �equations de mani�ere �a pourvoir r�ealiser une
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optimisation conjointe pour des canaux de capacit�es di��erentes. Nous noterons [C0(pwait ); 1)
l'intervalle pour lequel on cherche �a optimiser notre distribution. Nous allons voir maintenant
comment passer de l'optimisation pour un canal �a un set de canaux. Tout d'abord, rappelons
que l'optimisation d'une distribution est fonction de la di stribution I (x) qui ne d�epend que
du param�etre � correspondant au degr�e moyen de la distribution des symboles d'entr�ee. Ce
param�etre est un param�etre d'optimisation. Le param�etr e � est li�e au rendement e�ectif RLT

de la fontaine par la relation RLT = 
 0(1)=� . Or nous avons vu auparavant en section4.2.5.1
que l'on peut �ecrire � = (1 + � � )
 0(1)=C. Ainsi pour une capacit�e C, en supposant les overhead
asymptotiques su�samment petits quelque soit C, nous avons propos�e l'approximation � 0 ' �C
avec� 0 le taux de connections pourC = 1. Ainsi pour chaque capacit�e que nous consid�erons pour
l'optimisation sur l'intervalle [ C0(pwait ); 1), nous avons pu relier les param�etres de la distribution
d'entr�ee par le param�etre � 0 qui devient ainsi le param�etre principal du design. En discr�etisant
notre intervalle, le probl�eme d'optimisation s'�ecrit al ors formellement

! opt(x) = arg min
! (x)

X

j

! j

j
; (4.35)

sous les contraintes:

[C1]
P

i ! i = 1,
[C2] F (x; C i ) > x 8x 2 [0;x0 � � C ] pour Ci ,
[C3] F (0; Ci ) > " avec " > 0,
[C4] F 0(0; Ci ) > 1.

L'optimisation devient alors identique au cas BABG avec un jeu de contraintes augment�e. Pour
illustrer nos propos, nous avons consid�er�e un canal avec un rapport signal �a bruit moyen de 12
dB et une consigne de coupure depwait = 10 � 4. La �gure 4-18 nous montre que l'on a alors
� = 10, ce qui implique une optimisation pour des capacit�es a ppartenant �a l'intervalle [0 :1; 1).
Nous avons optimis�e une distribution pour ces conditions et les r�esultats de simulations sont
pr�esent�es �a la �gure 4-18. Les r�esultats donnent les performances asymptotiques par calcul des
overhead asymptotiques comme d�etaill�e dans [VPD09][Ven08]. On est alors �a 10% de la capacit�e
instantan�ee de chaque canaux.

4.3 Contributions au d�ecodage source-canal conjoint

Je pr�esente maintenant certains r�esultats a��erant au d� ecodage source-canal conjoint (DSCC),
activit�e que j'ai continu�e r�ecemment dans le cadre du pro jet CAIMAN.

4.3.1 D�e�nitions et notations

On consid�ere une s�equence source deNs symboles ind�ependants et identiquement distribu�es
(i.i.d.) not�es f sn=n = 1 : : : Nsg. Ces symboles sont issues d'une source discr�ete sans m�emoire
ayant valeur dans un alphabet �ni not�ee S. Ces symboles sont cod�es par un dictionnaire de
mots de codes �a longueur variable (VLC). On obtient ainsi un train de bits qui est ensuite
cod�e par un code LDPC suppos�e syst�ematique. Le canal de propagation consid�er�e est le canal
sans m�emoire �a Bruit Additif Blanc Gaussien (BABG) et la mo dulation consid�er�ee est de type
BPSK. Au r�ecepteur, le d�ecodage source-canal conjoint est r�ealis�e : une it�eration globale de
d�ecodage est compos�ee d'une it�eration du d�ecodeur LDPC suivie d'une it�eration du d�ecodeur
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Fig. 4 -18 { Performances asymptotiques,pwait vs. d�elai, pour un code Raptor optimis�e pour un canal de
Rayleigh quasi-statique pour un rapport signal �a bruit de 12dB . Les limites th�eoriques sont �egalement
report�ees.

source souple. Comme dans de nombreux travaux, nous supposerons ici la synchronisation des
donn�ees e�ective au niveau paquet (mot de code). Le graphe factoriel correspondant au syst�eme
propos�e est repr�esent�e en Fig. 4-19.

Channel Deco der

Channel observations

Source Deco der

�

Bits RedondanceBits Information

Fig. 4 -19 { Graphe pour le d�ecodage source-canal conjoint.

On note P = f ps; s 2 Sg la distribution de probabilit�e discr�ete associ�ee avec l a source S.
L'entropie de la source est d�e�nie comme H = �

P
s2S ps log(ps). On peut lui associer un

dictionnaire de codes VLC associ�es �a chaque symboles not�es C = f cs; s 2 Sg. La longueur
moyenne d'un mot de code est alors donn�ee parl =

P
s2S ps:l (cs), o�u l(cs) repr�esente la longueur

d'un mot VLC en bits. La redondance r�esiduelle de la source est alors d�e�nie comme Rs = H=l.
On peut consid�erer di��erents algorithmes SISO pour le d�e codage de codes VLC sur leur repr�esentation
en trellis. On consid�erera ici un d�ecodage de type MaximumA Posteriori (MAP) bas�e sur l'ago-
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rithme [BCJR74] en utilisant le treillis bit propos�e par [ Bal01]. L'analyse EXIT charts des codes
VLC a �et�e consid�er�ee dans de nombreux papiers (voir [ JGV07, XJV09, DKB09] et les r�ef�erences
associ�ees) menant �a di��erentes strat�egies d'analyse du syst�eme it�eratif. Nous avons consid�er�e
derni�erement l'approche FEXIT propos�ee par [ XJV09] . Cette m�ethode a �et�e introduite pour
contourner la di�cult�e de l'analyse EXIT �a traiter le cas d e sources dont le train de bit associ�e
n'est pas �equi-distribu�e, ce qui reste le cas des sources bas�ees VLC. Pour cette m�ethode, une
s�equence de bits i.i.d et �equi-distribu�es est ajout�ee au train binaire source avant codage canal
de mani�ere �a rendre virtuellement la source uniforme. Cette technique est �a rapprocher des ap-
proches d'adaptation du canal utilis�ee par exemple dans [KMM03 ] ou [HSMP03] pour rendre le
canal sym�etrique et rendre son analyse plus facile (approche coset). Le principal attrait r�eside
dans le fait que l'EXIT chart fournie est ind�ependante du code canal utilis�e. De plus, cela permet
d'utiliser une analyse EXIT chart classique pour le d�ecodeur LDPC.
Pour le codage canal, nous consid�erons les codes protographes tels que d�e�nis �a la section 4.1.2et
nous suivrons les mêmes notations pour la d�e�nition des param�etres associ�es. Le syst�eme global
peut alors être interpr�et�e comme un syst�eme concat�en�e en s�erie. En notant R le rendement du
code protographe, le syst�eme concat�en�e a le rendement global d�e�ni comme Rt = Rs:R. Pour un
syst�eme concat�en�e source-canal, on peut alors d�e�nir l e rapport signal �a bruit comme �etant le
rapport entre l'�energie par bit entropique et la densit�e spectrale de bruit not�e Eb=N0 (energy per
entropy bit to noise power spectral density ratio). Cette quantit�e peut être reli�ee au classique
rapport signal sur bruit cod�e d�e�ni comme Es=N0 = Rt Eb=N0. Les performances asymptotiques
sont donc d�e�nies l�a encore �a partir du seuil de convergence donn�e par � � d�e�ni comme la valeur
Eb=N0 minimum telle que le r�ecepteur it�eratif global converge vers une probabilit�e d'erreur
bloc de z�ero. Pour mesurer l'e�cacit�e d'un sch�ema, on com parera les seuils obtenus aux seuils
th�eoriques Eb=N0jopt obtenus pour une source parfaitement compress�ee, i.e. avec Ropt

s = 1 et un
code de rendementRopt = Rt .

4.3.2 Analyse asymptotique pour les codes LDPC structur�es

L'analyse asymptotique est une version modi��ee de celle pr�esent�ee en section 4.1.2 qui prend
en compte la fonction de transfert du d�ecodeur souple source de mani�ere identique �a l'approche
utilis�ee pour le d�ecodage conjoint source canal d�evelopp�e dans [PDLBF05]. On consid�erera alors
une repr�esentation d�etaill�ee des n�uds de variables en d istinguant les contributions des n�uds
d'information et de redondance. Soithij , le coe�cient de la matrice de base HB �a la ligne i et
�a la colonne j . A l'it�eration de d�ecodage `, on utilisera les notations suivantes:

{ x(` )
cv (i; j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par un n�ud

de parit�e Ci au de variableVj et le bit associ�e du mot de code, information port�ee par une
deshi;j branches qui connecteCi �a Vj ,

{ x(` )
vc (i; j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par un n�ud

de variable Vj au n�ud de parit�e Ci et le bit associ�e du mot de code, information port�ee
par une deshi;j branches qui connecteVj �a Ci ,

{ x(` )
vs (j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par un n�ud

de variable associ�e �a un bit d'information Vj vers le d�ecodeur de source SISO.

{ x(` )
sv (j ) est l'information mutuelle moyenne entre le message (LLR)envoy�e par le d�ecodeur

de source SISO vers un n�ud de variable associ�e �a un bit d'information Vj .

{ x(` )
app(j ) est l'information mutuelle moyenne entre le LLR bit a posteriori �evalu�e au n�ud

Vj et le bit de mot de code associ�e.
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De plus, la valeur moyenne du LLR du canal associ�e au n�ud de variable j est mch;j = 2=� 2
b;i

o�u � 2
b;i est la variance du canal vue par le n�ud j . Si le n�ud de variable j est poin�conn�e, alors

nous avonsmch;j = 0. De plus, on consid�erera que� 2
b;i = � 2

b = N0=2. En reprenant les notations
de la section pr�ec�edente, on note �egalementJ (m) comme �etant la fonction

J (m) = 1 � Ex=0 (log2(1 + e� x ))

.
Suivant ces notations, sous approximation Gaussienne des messages transitant dans le graphe,
les �etapes de l'analyse EXIT charts multi-dimensionnelles s'�ecrivent comme suit:

� Mise jour des n�uds de variables :
8j = 0 � � � n � 1 et 8i = 0 � � � m � 1

(a) si hij = 0, x(` )
vc (i; j ) = 0.

(b) sinon

x(` )
vc (i; j ) = J

0

@
X

k6= i

hkj J � 1(x(` � 1)
cv (k; j )) + ( hij � 1)J � 1(x(` � 1)

cv (i; j )) + J � 1(x(` � 1)
sv + mch;j

1

A

� Mise �a jour des n�uds de parit�e :
8i = 0 � � � m � 1 et 8i = 0 � � � n � 1

(a) si hij = 0, xcv(i; j ) = 0.
(b) sinon

x(` )
cv (i; j ) = 1 � J

0

@
X

k6= j

hik J � 1(1 � x(` )
vc (i; k )) + ( hij � 1)J � 1(1 � x(` )

vc (i; j ))

1

A

� Mise �a jour des messages codes LDPC vers d�ecodeur source:
Pour 0 � j � n � 1,

(a) si Vj est un n�ud associ�e �a un bit d'information

x(` )
vs (j ) = J

 
X

i

hi;j J � 1
�

x(` )
cv (i; j )

�
+ mch;j

!

(b) sinon non calcul�e.

� Mise �a jour du d�ecodeur source:
For 0 � j � n � 1,

(a) si node Vj est un n�ud associ�e �a l'information, x(` )
sv (j ) = T( x(` )

vs (j ))

(b) sinon x(` )
sv (j ) = 0

o�uT( :) repr�esente la fonction de transfert du d�ecodeur source souple estim�e utilisant la
m�ethode FEXIT [ XJV09].

- 84 -



Chapitre 4 Analyse et optimisation de r �ecepteurs it �eratifs impliquant des codes LDPC

� Calcul de de l'information mutuelle a posteriori par n�ud de variable:

8j = 0 � � � n � 1; x(` )
app(j ) = J

 
X

k

hkj J � 1(x(` )
cv (k; j )) + J � 1(x(` )

sv (j )) + mch;j

!

La convergence est obtenue six(` )
app(j ) = 1 8j . Cette analyse permet de calculer pour un pro-

tographe donn�e son seuil de convergence d�e�ni en fonctiondes param�etres comme (Eb=N0)� =
1=(2:Rt :� 2

b), permettant ainsi de comparer les performances entre di��erentes familles de codes
protographes.

4.3.3 Principaux r�esultats

Pour illustrer nos r�esultats, on consid�erera une source �a laquelle on associe le dictionnaireC =
(00; 11; 010; 101; 0110). Les probabilit�es d'occurrence associ�ees sontP = (0 :33; 0:30; 0:18; 0:10; 0:09)
. L'entropie associ�ee et la longueur moyenne d'un mot de code source sont donn�ees respective-
ment par H = 2 :14 et l = 2 :46 bits/symboles. La redondance r�esiduelle est alorsRs = H=l =
0:86992.

4.3.3.1 Inuence du mapping de l'information et performances de protographes
\classiques"

Pour un protographe donn�e, il existe di��erentes fa�cons d 'assigner les bits d'information aux
n�uds de variables, menant de facto �a di��erents mappings d es mots d'information vers les
mots de codes. Or, si cela ne fait aucune distinction dans le cas classique BABG sur les pro-
pri�et�es du seuils, ce n'est plus le cas dans le cadre source-canal conjoint et di��erents mappings
peuvent a priori mener �a di��erents seuils de convergence.Ainsi sans parler encore d'optimisa-
tion, l'assignation de l'information dans le cadre de protographes \standards" est en soit une
probl�ematique. Pour illustrer nos propos, nous consid�ererons l'exemple du protographe AR4A
(Accumulate-Repeat-Accumulate) de rendementR = 1=2 dont le protographe est donn�e �gure
4-20 [RL09, DDJA09]. Ce protographe peut être interpr�et�e soit comme une concat�enation s�erie
ou soit comme une concat�enation parall�ele. Dans le premier cas, les bits d'information sont as-
soci�es aux n�uds de variables syst�ematiques V0 et V2 o�u la moiti�e des n�uds d'un code Repeat
Accumulate (RA) code sont \pr�ecod�es". Dans le second cas,les bits d'information sont associ�es
aux n�uds de variables V1 et V2, o�u la moiti�e des n�uds poin�conn�es du code RA sont pr�eco d�es
utilisant un bit de parit�e. On peut donc y voir deux mappings di��erents de l'information. Dans
le contexte du d�ecodage source-canal conjoint et en utilisant la source pr�esent�ee ci-dessus, on
peut alors montrer que le dernier sch�ema �a un seuil de 0:85 dB, alors que le premier �a un seuil
de 0:93 dB. Ainsi il apparait que la structure parall�ele est la pl us performante en d�ecodage
source-canal conjoint. En corollaire, la structure d'encodage est �x�ee. Notons que ce n'est pas
en pratique la structure privil�egi�ee pour le cas BABG. D'a utres exemples ont �et�e trait�es lors
du stage de Master de M. Ferdaouss et ont �et�e en partie pr�esent�es dans [FP10]. En particulier,
comme pr�esent�e table 4-3, nous avons d�etermin�e le meilleur mapping pour une famille de codes
compatibles en d�ebit. De même, nous avons �etudi�e les performances pour di��erents protographes
en consid�erant les mappings optimaux. Il apparâ�t alors en consid�erant di��erents protographes de
performances similaires sur canal BABG que les performances en d�ecodage source-canal peuvent
être tr�es di��erentes. De même, quand on consid�ere une famille de codes compatibles en d�ebit
dont les seuils sont �a �ecarts quasi-constants de la capacit�e du canal BABG, les comportements
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Fig. 4 -20 { Protographe AR4A de rendement 1/2. Les cercles pleins repr�esentent des n�uds de variables
poin�conn�es

deviennent tr�es di��erents pour le cas source-canal conjoint. Tout ceci souligne le besoin d'une
optimisation de la structure du protographe associ�ee �a cetype de sch�ema.

Protographe DSCC BABG
R = 1=2 �( Eb

N0
) en dB �( Eb

N0
) en dB

AR4A 0.9465 0.363
AR3A 0.8965 0.293
E 2RC 0.589 0.303

Protographe E 2RC DSCC BABG
Rendement �( Eb

N0
) en dB �( Eb

N0
) en dB

1/2 0.5865 0.270
8/14 0.6851 0.275
2/3 0.7819 0.246
4/5 0.9170 0.253
8/9 1.073 0.235

Tab. 4 -3 { Performance de la famile protographeE 2RC [SR09].

4.3.3.2 Optimisation et performances

Nous avons utilis�e une m�ethode simple pour la construction de codes protographes pour le
d�ecodage source-canal. Tout d'abord, on choisit les param�etres de la matrice de base (rende-
ment de code, degr�es maximums des n�uds de variables, etc...). Ensuite, on utilise la m�ethode
propos�ee par [PDLBF05] pour la d�etermination de bonnes distributions. On peut �e ventuellement
ajouter des contraintes sur les n�uds de variables de degr�es 2 pour assurer des performances
correctes �a taille �nie. Ensuite, on peut utiliser di��ere ntes m�ethodes pour l'assignation des
branches du protographes [SR09][DDJA09][RL09]. Nous avons consid�er�e le protographe de ren-
dement R = 1=2 avec 16 n�uds de variables et dv;max = 20. Nous avons ajout�e la contrainte
de proportion de (1 � R) n�uds de variable de degr�e 2. En appliquant [ PDLBF05] et en
quanti�ant pour la taille du protographe voulue, on obtient la distribution suivante dv =
[20; 8; 3; 3; 3; 3; 3; 3j; 3; 2; 2; 2; 2; 2; 2; 2] (les premiers bits sont assign�es �a l'information). Ensuite,
en utilisant la m�ethode de [SR09], on peut construire un code protographe utile pour des ap-
plications n�ecessitant un code compatible en d�ebit. Sur la �gure 4-21, nous avons �evalu�e les
performances pour di��erents syst�emes avec la source consid�er�ee plus haut. Pour un rendement
R = 1=2 et N = 4096 bits, nous avons compar�e les performances du protographe optimis�e ci-
dessus �a un code LDPC binaire non structur�e optimis�e suivant [PDLBF05] et le d�ecodage tandem
(TD) impliquant un code LDPC optimis�e sur le canal BABG ( dv;max = 30)). Un maximum de
100 it�erations est utilis�e et un crit�ere d'arrêt par �ev aluation du syndrome est appliqu�e. Comme
nous le voyons, le code protographe a un meilleur plancher d'erreurs que le code optimis�e pour
le d�ecodage conjoint seulement, au d�etriment d'une pertedans la zone d'avalanche.
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Fig. 4 -21 { Comparaison de performances entre un r�ecepteur DSCC issu de [PDLBF05], un r�ecepteur
DSCC bas�e E 2RC et le d�ecodage tandem (TD). Les lignes pointill�ees repr�esentent le Taux d'Erreurs
Binaires (TEB) et les traits pleins le Taux d'Erreurs Trames (TET).

4.4 Turbo-�egalisation �a l'aide de codes LDPC.

Dans cette section, je m'attacherai juste �a montrer comment la d�emarche utilis�ee pour le cadre
source-canal conjoint peut être mise �a pro�t pour l'�etud e d'autres syst�emes it�eratifs. Ici, on
pr�esentera juste l'analyse asymptotique par m�ethode EXIT et les r�esultats que l'on peut obtenir
sur la condition de stabilit�e dans ce cadre et la comparaison �a l'existant. L'optimisation des
codes LDPC n'est pas abord�ee en tant que telle et fait partiede futures perspectives.

4.4.1 Syst�eme et notations

On consid�ere donc une transmission sur canal s�electif en fr�equence dont le mod�ele en r�eception
est donn�e par

y[n] =
L � 1X

k=0

h[k]x[n � k] + b[n]

o�u x[n] sont les bits du mot de code �emis en BPSK,h[n] les coe�cients de la r�eponse impulsion-
nelle discr�ete du canal et b[n] est un bruit blanc centr�e de variance � 2 = N0=2. En r�eception, on
utilise un turbo-r�ecepteur qui est la concat�enation d'un d�ecodeur MAP sur le treillis du canal
[BCJR74] en s�erie avec un d�ecodeur BP pour le code LDPC. Le syst�emeglobal consid�er�e est
�equivalent �a celui utilis�e pour l'analyse par �evolutio n de densit�e [KMM03 ]. Nous consid�ererons
qu'il n'y a pas d'entrelaceur entre le code et l'�egaliseur. En utilisant la repr�esentation sous
graphe factorielle, le r�ecepteur conjoint peut se mod�eliser alors comme repr�esent�e en �gure4-22.
Nous supposerons que l'algorithme BP est utilis�e sur l'ensemble du graphe conjoint, ce qui est
�equivalent �a consid�erer l'algorithme BCJR sur le treill is associ�e au canal. De mani�ere �a pou-
voir d�eriver une analyse asymptotique et la condition de stabilit�e pour ce syst�eme, nous allons
consid�erer les mises �a jour des messages qui m�enent �a une�equation d'�evolution lin�eaire en cer-
tains param�etres du code contrairement �a [NDT02]. Une it�eration globale du d�ecodeur est alors
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donn�ee par:

(i ) Mise �a jour des messages extrins�eques de l'�egaliseur: On calcule les informations ex-
trins�eques u(l )

ev en sortie d'�egaliseur en utilisant l'algorithme BCJR et le s informations
�a priori issues du code LDPC.

(ii ) Mise �a jour des n�uds de variables du code LDPC.

(iii ) Mise �a jour des n�uds de contraintes de parit�e du code LDPC :

(iv ) Calcul de l'information �a priori pour l'�egaliseur MAP .

�

Channel observations

Data no des

Check no des

Fig. 4 -22 { Graphe conjoint pour la turbo-�egalisation.

4.4.2 Analyse asymptotique et stabilit�e

Si on assume les densit�es gaussiennes consistantes pour chacun des composants (�egaliseur +
codes LDPC), on peut d�eriver de mani�ere explicite les �equations de l'�evolution de l'information
mutuelle :

� Mise �a jour de l'�egaliseur:

x(` )
ev (i ) = T � 2 (x(` � 1)

ve (i )), 8i = 2 ; : : : ; dvmax (4.36)

� Mise �a jour des n�uds de variables:

x(` )
vc (i ) = J(J � 1(x(` )

ev (i )) + ( i � 1)J� 1(x(` � 1)
cv ))

x(` )
vc =

dvmaxX

i =2

� i x(` )
vc (i ) (4.37)

� Mise �a jour des n�uds de contrainte de parit�e:

x(` )
cv = 1 �

dcmaxX

j =2

� j J(( j � 1)J� 1(1 � x(` )
vc )) (4.38)

� Passage des messages extrins�eques vers l'�egaliseur:

x(` )
ve (i ) = J (iJ � 1(x(` )

cv )), 8i = 2 ; : : : ; dvmax (4.39)
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T � 2 (:) est la fonction EXIT de l'�egaliseur MAP. G�en�eralement, T � 2 (:) ne peut être explicite-
ment donn�ee mais peut être approxim�ee par simulations deMonte-Carlo sous approximation
Gaussienne [tb00b]. L'�equation ( 4.36) est une cons�equence directe de l'hypoth�ese de la r�eponse
stationnaire du treillis du canal par rapport aux n�uds de va riables de degr�e i et qui peut être
pratiquement assur�ee par des algorithmes BCJR fenêtr�es[KMM03 ].
Les equations (4.37), (4.38), (4.39) et (4.36) permettent de d�eriver l'�equation r�ecursive mono-
dimensionnelle

x(`+1)
vc = F (� ; x(` )

vc ; � 2) (4.40)

pour laquelle les conditions initiales sontx(0)
ve (i ) = 0 ; 8i = 2 ; : : : ; dvmax and x(0)

cv = 0. La condi-
tion F (� ; x; � 2) > x; 8x 2 [0; 1] assure la convergence vers le point �xe d�esir�e de l'�equation.
Cette condition permet de d�eriver la condition de stabilit �e qui donnera des contraintes sur les
param�etres du code.

4.4.3 Condition de stabilit�e

Nous d�erivons ici la condition de stabilit�e pour la m�etho de EXIT qui n'a jamais �et�e d�eriv�ee
jusqu'ici. Seul [P�03 ] donne une expression dans le cas de canaux �a m�emoire dans un contexte
particulier de l'�evolution de densit�e. L'article de r�ef �erence sur l'�evolution de densit�e pour les
canaux �a m�emoire ne traite pas cette probl�ematique [KMM03 ]. L'�etude du point �xe de ( 4.40)
en x = 1 revient �a r�esoudre F 0(� ; 1; � 2) < 1. Bas�e sur les r�esultats de la d�eriv�ee de la fonction
J (:) issus [RGCV04, pp. 1724{1725], la condition de stabilit�e est donn�ee par:

Proposition 2 Sous approximation Gaussienne et �evolution de l'information mutuelle, la condi-
tion de stabilit�e est donn�ee par

� 2 < � �
2 = e

M
4 =

dcmaxX

j =2

� j (j � 1); (4.41)

avec M = J � 1(T � 2 (1)) .

Preuve

En supposant que T� 2 (:) admette une d�eriv�ee �a gauche en x = 1 (lim x! 1� T
0

� 2 (x) = L ,et en
utilisant les notations suivantes

� (x) = J � 1(1 �
dcmaxX

j =2

� j J(( j � 1)J� 1(1 � x)))

et
� (� ) = J � 1(T � 2 (J( i� )))

, la d�eriv�ee de F( x) au point �xe x = 1 est donn�ee par l'�equation ( 4.42)

dF
dx

(1) =
dvmaxX

i =2

� i (i � 1) lim
� ! + 1

�
1 +

i
(i � 1)

T
0

� 2 (J( i� ))
J0(i� )

J0(� (� ))

�
J0(� (� ) + ( i � 1)� )

J0(� )

dcmaxX

j =2

� j (j � 1)

(4.42)
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Utilisant un r�esultat fourni par [ RGCV04], pour � su�samment grand, nous avons

J0(� ) � log2 (e)
p

�
4

e� �
4

p
�

: (4.43)

Ensuite, en utilisant (( 4.43)), on obtient

lim
� ! + 1

J0(i� )
J0(� (� ))

= lim
� ! + 1

e� ( i� � � ( � ))
4

s
� (� )
i�

lim
� ! + 1

J0(( i � 1)� + � (� ))
J0(� )

=

lim
� ! + 1

e� (( i � 2) � + � ( � ))
4

r
�

(i � 1)� + � (� )

comme nous avons

lim
� ! + 1

� (� ) = lim
� ! + 1

J� 1(T � 2 (J( i� ))) = J � 1(T � 2 (1)) = M

avec M grand mais �ni, il vient:

lim
� ! + 1

J0(i� )
J0(� (� ))

= 0, 8i = 2 : : : dv max

lim
� ! + 1

J0(( i � 1)� + � (� ))
J0(� )

=

(
e� M

4 ; i = 2
0 ; i � 3

Ainsi, on obtient

dF
dx

(1) � � 2e� M
4

dcX

j =2

� j (j � 1)

La condition F 0(� ; 1; � 2) < 1 donne �nalement

� 2 < e � M
4 =

dcX

j =2

� j (j � 1)

�

Corollaire 1 Sous approximation gaussienne, la condition de stabilit�epour les canaux �a in-
terf�erences est donn�ees par:

� 2 < � �
2 = e

k h k 2

2� 2 =
dcX

j =2

� j (j � 1) (4.44)

Preuve
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Comme soulign�e par [tb00b] et d�eriv�e ensuite par [ PC05][P�03 ], nous avonsT� 2 (1) = Cawgn(RSB),
o�u Cawgn (SNR) repr�esente la capacit�e d'un canal BABG parfaitement �egalis�e avec comme rap-
port signal �a bruit RSB. Ce r�esultat est �a rapprocher de ce rtains r�esultats de [ SRF05]: les auteurs
ont d�eriv�e une densit�e approch�ee des LLR en sortie d'�eg aliseur sous approximation Gaussienne
et ont montr�e que si l'information a priori est \meilleure" que celle des observations, cette densit�e
est gaussienne et ne d�epend que du RSB en r�eception.
Bas�e sur ces remarques, l'expression (4.44) est d�eriv�ee facilement: en e�et, comme M = J � 1(T � 2 (1)),
nous avons

M = J � 1(Cawgn (snr)) = (2 � k h k2)=� 2:

En reportant M dans l'expression de� �
2 dans la proposition (2), on obtient l'expression �-

nale((4.44)). �

Cette expression fut donn�ee sans preuve dans [NDT02] en se basant sur la condition de stabilit�e
des canaux �a entr�ees binaires sans m�emoire [RU01]. En e�et, en supposant le canal norma-
lis�e, on retrouve bien le cas Gaussien. Les auteurs ont suppos�e que cette expression pouvait
être g�en�eralis�ee au cas de la turbo-�egalisation. Pour les �etudes bas�ees sur l'�evolution de densit�e
[KMM03 ][VK03], aucune condition de stabilit�e n'a �et�e d�eriv�ee. Cepe ndant, dans [P�03 ], l'au-
teur a d�eriv�e des techniques similaires aux travaux de r�ef�erences pr�ec�edents pour les canaux �a
m�emoires et a d�eriv�e la condition de stabilit�e suivante

� 2�
0
(1)

Z + 1

�1
F0(u)du < 1

, o�u F0(:) est la densit�e des messages extrins�eques en sortie de l'�egaliseur quand le d�ecodeur a une
connaissance a priori parfaite. En se basant alors sur des r�esultats de [PC05], on a alorsF0(u) =
p

~�
2
=(8� ) exp (� � 2 (x � 2=~� 2 )2

8 ) avec ~� 2 = � 2=khk2. On obtient en�n
R+ 1

�1 F0(u)du = e� k h k 2

2� 2 et en
corollaire, la condition de stabilit�e obtenue par �evolut ion de densit�e dans [P�03 ] et celle obtenue
par �evolution de l'information mutuelle moyenne sont �equ ivalentes.

4.4.4 D�ebits atteignables et propri�et�e de l'aire sous la courbe EXIT

Dans [KMM03 ] et [VK03], les auteurs ont prouv�e que la capacit�e maximum atteignable avec des
codes LDPC est donn�ee par la capacit�eCu:i:d qui est la capacit�e du canal avec des entr�ees binaires
ind�ependantes et uniform�ement distribu�ees. Il en suit l 'in�egalit�e suivante sur le rendement R du
code LDPC

R = 1 �

P
j � j

P
i � i

< C u:i:d

En se basant sur une g�en�eralisation des travaux de [AKtB04 ] pour le canal �a e�acement (BEC),
la capacit�e Cu:i:d peut être estim�ee en calculant l'aire sous la courbe EXIT du turbo-�egaliseur si
on consid�ere le code LDPC et le canal comme un syst�eme concat�en�e en s�erie avec le canal �etant
un codeur interne de rendement 1 [Tuc04, RL09]. On obtient alors le r�esultat suivant

A =
Z 1

0
T� 2 (I e)dI E = Cu:i:d

Ainsi, en utilisant les �equations pr�ec�edentes et une approche similaire au cas Gaussien, on peut
alors envisager un m�ethode simple d'optimisation qui est une perspective �a ce travail ainsi que
l'extension aux codes structur�es qui est imm�ediate.
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4.5 Travaux en cours et perspectives

Je pr�esente ici quelques travaux en cours et des perspectives de recherche qui, soit donnent suite
�a des travaux pr�ec�edents, soit constituent des th�emes t r�es pr�ecis que je pense int�eressants de
regarder dans les ann�ees �a venir.

Codage canal pour l'ultra-large bande (ULB)

Dans le cadre du projet RISC, je me suis int�eress�e �a la probl�ematique du codage canal pour
les syst�emes ULB et �a la d�e�nition d'une strat�egie conjo inte de transmission pour un syst�eme
avec codage et modulation adaptative (Adaptive Modulation and Coding). La sp�eci�cit�e de ce
type de syst�emes r�eside dans le fait que compte tenu de la mod�elisation des interf�erences multi-
utilisateurs et de leur caract�ere variant dans le temps, les performances sont li�ees �a une famille de
densit�es dont les param�etres peuvent varier continuement de transmission en transmission d'o�u
la di�cult�e d'une adaptation par utilisation d'abaques ba s�es sur un rapport signal-sur-bruit
plus interf�erences. L'approche propos�ee utilise une approche bas�ee sur l'information mutuelle
qui a �et�e r�ecemment introduite pour les canaux radio-mob iles de type OFDMA (Orthogonale
Frequency Division - Multiple Access)[BAS+ 05] [LR07] [SKB08]. Dans ce cas, il apparâ�t que
les performances d'un code LDPC sont relativement invariantes en fonction du canal si on
consid�ere en r�ef�erence la quantit�e d'information mutu elle (IM) mesur�ee au r�ecepteur. Dans le
cas de l'ULB, contrairement aux syst�emes QAM bas�es OFDM, la seule approximation r�eside
dans la consid�eration que les courbes de performances tauxd'erreur paquet (TEP) versus IM
sont quasi-identiques quelque soit la densit�e Gaussienneg�en�eralis�ee consid�er�ee. Ensuite, on peut
utiliser un estimateur de l'information mutuelle [ Hag04][Tuc04] permettant l'adaptation dans
un cadre HARQ. Nous avons mis en �uvre avec succ�es cette m�ethode en collaboration avec R.
Massin (Thal�es Communications) et G. Boccolini (Univ. Val encia). Cependant, il reste quelques
�etudes �a mener:

� Extension au cas de constellations PAM (Pulse Amplitude Modulation) : dans le cadre du
projet, le syst�eme est bas�e sur une modulation de type BPSKpour un syst�eme TH-UWB
(Time-Hopping Ultra-Wide Band). Cependant, pour ce type de syst�emes, vus les rapports
signaux �a bruits d'int�erêts, il est tout �a fait concevab le de consid�erer des modulations
d'ordre �elev�e pour les tr�es forts d�ebits. L'approche d' information mutuelle pour l'opti-
misation conjointe AMC/HARQ s'adapte alors automatiquement et constitue le cadre
th�eorique le plus g�en�eral de l'�etude.

� Approximations des m�etriques LLR : l'utilisation de la Gau ssienne g�en�eralis�ee permet
d'avoir la caract�erisation analytique des LLR et de d�eter miner leur expression, tr�es utile
pour l'initialisation du d�ecodage it�eratif. Cependant, il serait bon de d�eriver des approxi-
mations plus ais�ees �a impl�ementer.

� Optimisation des codes pour l'ULB: il reste encore �a d�eterminer de bons pro�ls de codes
LDPC via une optimisation par �evolution de densit�e. On pou rra �egalement confronter ces
r�esultats aux approches consid�erant des mod�eles d'interf�erences utilisant des processus
alpha-stables.

Codage fontaine pour les canaux �a erreurs

Comme nous l'avons vu, si il est relativement facile de construire des fontaines de mani�ere
asymptotique, la probl�ematique de construction de fontaines �a petite taille reste enti�ere. Il
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faut donc pouvoir d�evelopper une nouvelle fa�con de construire des fontaines pour ce r�egime de
taille �nie ou encore consid�erer un autre type de d�ecodeur. De plus, l'aspect paquet est absent
de l'�etude asymptotique. Pour les canaux du type BABG, la d�e�nition d'une transmission en
mode paquet et de son optimisation reste un probl�eme ouvert. En�n, si nous avons �evalu�e les
codes fontaines sur les canaux �a forte e�cacit�e spectrale(transmissions �a l'aide de constellations
QAM), l'optimisation reste encore �a r�ealiser.

Optimisation conjointe ACM/HARQ pour le SC-FDMA

Dans un syst�eme SC-FDMA, les op�erations de \bit/power loa ding" ne sont plus possibles. L'al-
location FDMA se r�esume �a un partage fr�equentiel et donc �a un scheduling des utilisateurs dans
le domaine fr�equentiel. Dans ce cadre, il serait int�eressant de d�eriver une strat�egie d'optimisation
conjointe de l'AMC/HARQ et de voir si il est possible d'utili ser le crit�ere d'information mutuelle
comme nous l'avons fait pour l'ULB, mais en consid�erant ici la turbo-�egalisation.

D�ecodage des codes polaires

Les codes polaires sont une famille de codes introduits par E. Arikan [ Ari09] qui ont la pro-
pri�et�e de pouvoir atteindre la capacit�e pour les canaux �a entr�ees binaires sans m�emoire. Du
point de vue asymptotique, le d�ecodeur th�eorique pour atteindre la capacit�e est un d�ecodeur
par d�ecodage et annulation successive. Cependant �a taille �nie, le d�ecodeur est peut performant.
Le graphe associ�e �a la matrice du code n'est pas creux mais on peut d�eriver une repr�esentation
graphique creuse en utilisant le fait que la matrice g�en�eratrice du code est obtenue par produit
de Kronecker successif d'une matrice de base. Dans le cas descodes polaires classiques, l'in-
terpr�etation de la matrice est celle d'une transform�ee de Hadamard binaire. La repr�esentation
graphique correspond ainsi �a sa factorisation sous forme d'une transform�ee rapide (li�ee �a sa
d�ecomposition tensorielle). Cependant, même sous cetteforme, on doit appliquer un schedu-
ling particulier pour avoir un algorithme BP performant. L' id�ee serait d'appliquer au graphe de
repr�esentation d'un code polaire l'algorithme \Generali zed BP" (GBP), qui est un BP qui tient
compte des corr�elations locales des messages. En e�et, il a �et�e montr�e que l'on pouvait calculer
de mani�ere e�cace une transform�ee de Fourier rapide en appliquant GBP sur la repr�esentation
graphique tensorielle de la transform�ee.

Codage pour les canaux �a relais et coop�eration avec le coda ge de r�eseau

L'ensemble des �etudes que j'ai pu mener m'ont permis d'acqu�erir des outils de construction de
sch�emas it�eratifs pour les canaux point-�a-point. Cependant, la plupart des �etudes dans ce cadre
arrivent �a maturit�e et les nouvelles probl�ematiques s'o rientent sur les syst�emes �a coop�eration et
interf�erences. Je d�evelopperai plus avant ce th�eme dansmon dernier chapitre qui correspondra
�a l'un de mes axes �a long terme.
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Chapitre 5

Sur les syst�emes de codage et de
d�ecodage non-binaires

Dans ce chapitre, je pr�esente les travaux que j'ai conduitsdepuis mon post-doctorat. Ces travaux
concernent l'optimisation �a taille �nie des codes LDPC non binaires et certaines applications.
Je me suis �egalement int�eress�e au d�ecodage non binaire des codes convolutifs et turbo-codes en
utilisant l'algorithme BP. Ces travaux ont donn�es lieu �a de multiples collaborations, en particulier
M. Fossorier, D. Declercq et K. Kasai pour les aspects de codage non binaire. Le chapitre est
organis�e comme suit. En section 5.1, je pr�esente les codes LDPC non binaires. Puis en section
5.2, je pr�esente mes travaux sur le th�eme de l'optimisation �a taille �nie de ces codes. En section
5.3, je pr�esente mes travaux sur le d�ecodage BP non-binaire des codes en treillis concat�en�es.
En�n en section 5.4, je pr�esente les extensions de ces travaux en cours et les perspectives �a
court terme.

5.1 Codes LDPC non binaires

Les codes LDPC non binaires ont �et�e pr�esent�es par [DM98] montrant que ces codes pouvaient
avoir de tr�es bonnes performances pour les tailles mod�er�ees quand on augmentait l'ordre du
corps. Ces r�esultats furent con�rm�es par [ HEA05] qui montrent �egalement que, quand l'ordre du
corps crô�t, les bons pro�ls de code pour un d�ecodage sous BP tendent �a être r�eguliers, de type
(2; XX ), souvent r�ef�erenc�es comme codes \ ultra-creux" ou \cod es cycles'. Leur complexit�e de
d�ecodage mise �a part, ces codes o�rent de bonnes performances �a taille �nie.

5.1.1 D�e�nition, structure et repr�esentation par graphe .

Un code LDPC non binaire (au sens large) est d�e�ni par une matrice de parit�e creuseH de taille
(N � K ) � N , dont les �el�ements non nuls sont d�e�nis sur un groupe, un anneau ou un un corps.
Nous consid�ererons ici les codes LDPC dont les �el�ements sont d�e�nis sur un corps de Galois
not�e GF (Q), et plus particuli�erement les corps d'extension binaire Q = 2 p. Dans ce contexte, les
�el�ements non nuls hij de H sont des �el�ements du corps de GaloisGF (2p) (not�e �egalement F2p )o�u
p repr�esente l'ordre du corps. Ces �el�ements appartiennent au set S =

�
� k : k = 0 : : : Q � 2

	
o�u

� est l'�el�ement primitif (g�en�erateur) du corps d�e�ni co mme le z�ero du polynôme primitif p(x)
associ�e au corps. De mani�ere identique au cas binaire, un code LDPC sur GF (Q) est d�e�ni par
l'ensemble des mots de codesx = [ x0 : : : xN � 1] de GF (Q)� N v�eri�ant H:x> = 0, les op�erations
�etant e�ectu�ees dans le corps de Galois GF (Q). Ainsi, en notant dor�enavant M = N � K , un
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mot de codex doit satisfaire les �equations de contraintes suivantes :
X

j :h ij 6=0

hij x j = 0 ; 8i = 1 : : : M (5.1)

De mani�ere analogue aux codes LDPC binaires, une famille decodes LDPC non binaires est
caract�eris�ee par ses distributions des degr�es des lignes et des colonnes. Un code sera dit r�egulier
si le nombre d'�el�ements non nuls par ligne et par colonne, not�es (dv ; dc), est constant. Dans le
cas contraire, le code est dit irr�egulier et sera repr�esent�e par les distributions � (x) et � (x) de
mani�ere analogue au cas binaire. Parmi ces familles, on s'int�eressera particuli�erement dans la
suite aux codes r�eguliers (2; dc) aussi appel�es codes \cycles".
Pour un code issu d'une famille, les valeurs non nulles de la matrice sont g�en�eralement g�en�er�ees
de mani�ere uniforme, hypoth�ese tr�es utile en particulie r pour l'analyse asymptotique des codes
LDPC non binaires. Cependant, pour des codes �a taille �nie, comme il a �et�e montr�e dans
[DM98], la s�election judicieuse des entr�ees non nulles permet d'am�eliorer les performances. Cette
optimisation �a taille �nie est en particulier importante p our les codes \cycles".
Comme dans le cas binaire, on peut associer �egalement un graphe factoriel ou graphe de Tanner.
Le graphe contient des n�uds de variables vj qui sont associ�es aux symboles du mot de code
(colonne deH ) et des n�uds de contraintes ci qui sont associ�es aux contraintes du code (lignes
de H ). Le n�ud de variable vj est connect�e au n�ud de contrainte cj par une branche du graphe
si hij est un �el�ement non nul. A chaque branche, nous associons �egalement un n�ud fonctionnel
auquel on associe donc comme label le coe�cienthij . Une repr�esentation est donn�ee Figure 5-1.

Multiplication par un element non nul

Entrelaceur

Noueds de contrainte

Noeuds

de variable

Observations canal

dc

dv
H =

0

B
B
B
B
B
B
@

4 1 0 0 0 0 2 0 0
0 5 7 0 0 0 0 1 0
0 0 3 5 0 0 0 0 7
0 0 0 6 3 0 1 0 0
0 0 0 0 6 2 0 4 0
7 0 0 0 0 5 0 0 3

1

C
C
C
C
C
C
A

y1

c0 c1 c2 c3 c4 c5

v0 v1 v2 v4 v5 v6 v7 v8v3

y2 y3 y4 y5 y6 y7 y8y0

Fig. 5 -1 { Graphe bipartite de la famille des codes non binaires r�eguliers (2,3).

5.1.2 Image binaire d'un code non binaire

5.1.2.1 Repr�esentation d'un corps de Galois �a l'aide de matrices

Les �el�ements d'un corps de Galois GF(Q) sont d�ecrits g�en�eralement �a l'aide de leur repr�esent ation
polynômiale ou de mani�ere �equivalente par leur repr�esentation vectorielle sur Fp

2 �a l'aide de
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p� uplets sur GF(2). Cependant, on peut �egalement les repr�esenter par des matrices. [MWS78,
p.106]
D�e�nition 2 Si p(x) = a0 + a1x + : : : + xp est un polynôme de degr�ep �a coe�cients sur GF(2).
La matrice compagnon associ�ee au polynôme primitifp(x) est une matrice p � p d�e�nie comme
suit

A =

0

B
B
@

0 1 0 : : : 0
0 0 1 : : : 0
0 0 0 : : : 1
a0 a1 a2 : : : ap� 1

1

C
C
A

Le polynôme caract�eristique associ�e �a A est alors donn�e par

det(A � xI p) = p(x)

avec I p la matrice identit�e de taille p � p.
Ainsi si p(x) est un polynôme primitif, on peut alors montr�e [ MWS78] que, sous la repr�esentation
matricielle, la matrice A est un �el�ement primitif (g�en�erateur) du corps de Galois GF (2p). Ainsi,
les �el�ements non nuls du corps sont obtenus par les puissances deA, d�e�nissant ainsi l'ensemble
M =

�
0; Ak : k = 0 : : : q � 2

	
. Les additions et multiplications dans le corps correspondent aux

additions et multiplications modulo 2 de ces matrices.
Pour exemple, prenonsp(x) = x3 + x + 1 comme polynôme primitif utilis�e pour g�en�erer les
�el�ements de GF (23). Alors, la repr�esentation matricielle de l'�el�ement pr imitif est donn�ee par

A =

0

@
0 1 0
0 0 1
1 1 0

1

A

Finalement, les matricesf Ak : k = 0 ; : : : ; 6g repr�esentent les �el�ements non nuls de GF (23) sous
cette repr�esentation matricielle.

5.1.2.2 Repr�esentation vectorielle des �equations de contraintes

En se basant sur les repr�esentations binaires des �el�ements non nuls de la matrice H , on peut
d�eriver une repr�esentation vectorielle des �equations de contraintes associ�ees aux lignes deH .
Soit x = [ x0 : : : xN � 1] un mot de code deH . Alors, pour la i � �eme �equation de contrainte de H ,
on peut �ecrire X

j :h ij 6=0

hij x j = 0 (5.2)

Dans le domaine vectoriel, nous pouvons alors r�e�ecrire (5.2) comme suit

X

j :h ij 6=0

H ij x j
t = 0t

avec H ij est la transposition de la repr�esentation binaire matricielle associ�ee �a hij , x j est la
repr�esentation vectorielle (mapping binaire) du symbol x j and t est l'operation de transposition.
0 repr�esente le vecteur nul. H i = [ H ij 0 : : : H ij m : : : H ij dc ( i ) � 1 ] est d�e�nie alors comme la matrice
de parit�e binaire �equivalente de distance de Hamming binaire associ�ee dmin (i ). f j m : m =
0: : : dc(i ) � 1g sont les indexes des �el�ements non nuls de lai � �eme ligne de degr�e dc(i ). On note
�egalement X i = [ x j 0 : : : x j d c ( i ) � 1

] la repr�esentation vectorielle des symboles dex impliqu�es dans
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la i � �eme �equation de contrainte. En utilisant la repr�esentat ion binaire, la i -�eme �equation de
contrainte s'�ecrit

H i X i
t = 0t (5.3)

5.1.3 D�ecodage par propagation de croyance.

5.1.3.1 Notations

Dans la repr�esentation en graphe factoriel d'un code LDPC dans GF (Q), si on consid�ere un
d�ecodage it�eratif par propagation de croyances (BP) bas�e sur les probabilit�es des symboles, les
messages transitant sur le graphe sont des vecteurs de probabilit�es de taille Q. Nous noterons les
messages de la fa�con suivante : un message sortant d'un n�udde variable sera not�eV , un message
sortant d'un n�ud de contrainte sera not�e U . Les vecteurs de probabilit�e apr�es les passages par
les n�uds fonctionnels associ�es aux branches du graphe seront not�es ~U et ~V respectivement.
Ces �etapes correspondent aux op�erations associ�ees aux multiplications par les symboles non nuls
hij . En�n, les vecteurs de densit�es de probabilit�e initiales issues des observations du canal seront
not�es V 0 . Tous les messages repr�esentent des vecteurs de densit�esde probabilit�e discr�etes de taille
Q. Par convention, nous consid�ererons que le vecteur de probabilit�e est ordonn�e par puissance
croissante de l'�el�ement primitif � . Par convention, le symbol 0, � �1 . On consid�erera donc
que les messages seront du type

V =

0

B
B
B
B
B
@

p(v = 0)
p(v = 1)
p(v = � )

...
p(v = � Q� 2)

1

C
C
C
C
C
A

.
Les notations sont r�esum�ees �gure 5-2. On omet volontairement dans l'�ecriture de ces vecteurs de
probabilit�es le conditionnement par rapport aux messagesentrant dans les n�uds fonctionnels
pour simpli�er les notations.

5.1.3.2 Algorithme BP

L'algorithme BP non binaire sur le graphe factoriel constitue une g�en�eralisation du cas binaire.
On peut alors donner les principales �etapes d'une it�eration de cet algorithme comme suit:

� Calcul des messages initiaux:
Pour un n�ud de variable vj , le message initialV0 correspond au vecteur de probabilit�e a
posteriori du symbole �emis x j . Le vecteur de probabilit�e V0 est donn�e par

V0 =

0

B
B
B
B
B
@

p(x j = 0 jyj )
p(x j = 1 jyj )
p(x j = � jyj )

...
p(x j = � Q� 2jyj )

1

C
C
C
C
C
A
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Multiplication par un element non nul

Entrelaceur

Noueds de contrainte

Noeuds

de variable

Observations canal

V

V0

~U

~V U

Fig. 5 -2 { Graphe de Tanner de la famille des codes non binaire r�egulier (2,4).

Pour un canal �a entr�ee binaire sans m�emoire comme le canalBABG, nous avons

p(x j jyj ) =
p(yj jx j )

P Q� 1
j =0 p(yj jx j )

avec p(yj jx j ) =
Q

m=1 :::p p(yjm jx jm ), x jm la m� i�eme coordonn�ee de la repr�esentation
binaire de x j et yjm le mapping BPSK correspondant.

� Mise �a jour des n�uds de variables:
Pour un n�uds de variable V de degr�e de connectiond, le message �emis sur lam� i�eme
branche V (` )

m �a la `-i�eme it�eration correspond �a la multiplication des vect eurs de proba-
bilit�e (composante par composante) des autres branches arrivant �a ce n�ud de variable.
L'expression formelle est donn�ee par

V (` )
m = V0

dY

k=0 ;k6= m

~U(` � 1)
k

Par convention, on prendra ~U(` � 1)
k = 1=(Q � 1)1.

� Permutation des messages :
Formellement, l'action de la multiplication par un symbole non binaire dans les �equations
de contrainte se traduit par une permutation cyclique des coordonn�ees du message, ex-
ception fâ�te de la premi�ere coordonn�ee correspondant au symbole nul. En notant Pm (:),
l'action de permutation induite par la valeur � m = � k du label sur la branchem consid�er�ee,
on peut alors donner la relation entre ~V (` )

m et V (` )
m comme suit :

~V (` )
m = Pm (V (` )

m )
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En notant, V (` )
m =

0

B
B
B
B
@

p(vm = 0)
p(vm = 1)
p(vm = � )

: : :
p(vm = � Q� 2)

1

C
C
C
C
A

, il vient alors ~V (` )
m =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

p(vm = 0)
p(vm = � Q� 2� k+1 )

...
p(vm = � Q� 2)

p(vm = 1)
...

p(vm = � Q� 2� k )

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

� Mise �a jour des n�uds de contraintes:
Pour un n�ud de contrainte C de degr�e de connectiond, le calcul des messages sortant
U(` )

k des n�uds de contrainte impliquent la convolution des messages entrant qui sont des
vecteurs de densit�es de probabilit�e discr�etes de taille Q d�e�nies sur GF(Q). De mani�ere
formelle, la vecteur U(` )

k s'�ecrit dans le domaine directe comme suit

U(` )
k = ~ m=1 :::d;m 6= k ~V (` )

m (5.4)

On peut avoir une impl�ementation rapide de cette convolution en utilisant la transform�ee
de Fourier d�e�nie sur le groupe �ni ab�elien G(2p) = ( Zp

2; +) qui est le sous groupe additif
de Fp

2:

D�e�nition 3 (Transform�ee de Fourier sur un groupe �ni [ Luo ][GCGD07 ][RU05 ])
Soit f (:) une fonction �a valeurs complexes d�e�nie sur le groupe produit G = ( Zp

2; +) , alors
la transform�ee de Fourier f̂ (:) et son inverse sont donn�ees par

f̂ (� ) =
Q� 1X

� =0

f (� )( � 1)�:� >

f (� ) =
1
2p

Q� 1X

� =0

f̂ (� )( � 1)� �:� >

En notation matricielle, on obtient alors la relation suivante :
0

B
B
B
B
B
@

f̂ (0)
f̂ (1)
f̂ (� )
: : :

f̂ (� Q� 2)

1

C
C
C
C
C
A

= F

0

B
B
B
B
@

f (0)
f (1)
f (� )
: : :

f (� Q� 2)

1

C
C
C
C
A

o�u F est une matrice de type Walsch-Hadamard de terme g�en�erique (� 1)�:� >
. La

transform�ee de Hadamard au sens strict est obtenue quand les composantes du vecteur de
probabilit�e discr�ete sont index�ees par leur repr�esent ation en binaire naturel.

En appliquant cela �a un vecteur V , on obtient la relation suivante :

W =

0

B
B
B
B
@

p̂v(v = 0)
p̂v(v = 1)
p̂v(v = � )

: : :
p̂v(v = � Q� 2)

1

C
C
C
C
A

= F (V ) = F:V
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En transformant l'�equation ( 5.4) dans le domaine de Fourier comme illustr�e en �gure
5-3, le produit de convolution devient alors le produit composante par composante des
transform�ees des messages [BB06]. L'�equation de mise �a jour des messages en utilisant le
domaine de Fourier s'�ecrit alors

U(` )
k = F � 1

0

@
Y

m=1 :::d;m 6= k

F
�

~V (` )
m

�
1

A

U~V

~W
U

() FF F
~V

Fig. 5 -3 { Op�erations pour les n�uds de contrainte de parit�e dans le domaine de Fourier

� Permutation inverse des messages :
Cette op�eration est le dual de l'op�eration pr�ec�edente. En consid�erant la k� i�eme branche
sortante d'un n�ud de parit�e C, on �ecrira formellement la relation entre ~U(` )

k et U(` )
k de la

mani�ere suivante

~U(` )
k = P � 1

k (U(` )
k )

o�u P � 1
k repr�esente, l'op�eration de permutation inverse du vecteur de probabilit�e U(` )

k apr�es
passage par le n�ud fonctionnel associ�e au label� k de la branche consid�er�ee.

La mise en �uvre e�cace a �et�e trait�ee par exemple par [ BB06][DF05]. Les algorithmes �a com-
plexit�e r�eduite ont �egalement �et�e propos�es a�n de r�e duire la complexit�e de d�ecodage, voir par
exemple [DF05][VDV + 10] et les r�ef�erences associ�ees . Finalement, le graphe �equivalent au graphe
en �gure 5-1 utilis�e pour le d�ecodage est donn�e �gure 5-4.
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Entrelaceur

Multiplication par un element non nul

Noeuds de contrainte

Noeuds

de variable

Observations canal

F F F F F F F F F F F F F F F

V0

~UV

Fig. 5 -4 { Graphe de Tanner de la famille des codes non binaires r�eguliers (2,4) avec mise �a jour des
n�uds de contraintes par Fourier.
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5.2 Contribution �a l'optimisation �a taille �nie des codes LDPC
non binaires.

Je pr�esente ici mes principales contributions �a l'optimi sation �a taille �nie pour les codes LDPC
non binaires. Ce travail fut initi�e lors de mon s�ejour post -doctoral et fut ensuite poursuivi apr�es
ma prise de fonction en tant que MCF ENSEA. Il a fait l'objet in itialement d'une collaboration
avec M. Fossorier et D. Declercq.

5.2.1 S�election de lignes

5.2.1.1 Optimisation par Monte-Carlo

Peu de travaux ont consid�er�e le choix des labels non binaires �a taille �nie. Les premiers travaux
sont dus �a [DM98] : pour un mod�ele de canal donn�e, les auteurs proposent unem�ethode de
s�election particuli�ere des lignes (coe�cients non nuls) de la matrice de parit�e H . Cette m�ethode
est bas�ee sur une approche de type Monte-Carlo qui cherche �a s�electionner les dc-uplets qui
maximisent l'entropie marginale associ�ee �a un �el�ement du syndromez = Hx̂ > . Ainsi, les auteurs
obtiennent un ensemble de lignes candidates �a partir duquel ils peuvent g�en�erer leur matrice de
parit�e H . La g�en�eration de la matrice de parit�e s'e�ectue en s�elec tionnant des permutations des
lignes candidates, �eventuellement multipli�ees par des coe�cients non binaires constants. La table
5-1 donne par exemple les meilleursdc-uplets pour GF(16) et GF(64) pour dc = 4. En prenant
garde au mapping utilis�e dans [Mac03], les dc-uplets sont r�ef�erenc�es �a l'aide de la puissance de
l'�el�ement primitif � .
La visualisation des r�esultats obtenus en terme dedc-uplets ordonn�es en puissance croissante de
� a permis de r�ealiser une �etude des r�esultats obtenus par [Mac03]. Tout d'abord, par analyse
de la table 5-1, on peut observer que l'ensemble des lignes donn�ees peut être r�eduit �a une
ligne pour GF(16) et deux pour for GF(64). En e�et, les autres lignes list�ees sont obtenues par
multiplication de ces lignes par une constante, ce qui induit une �equivalence entre ces lignes.
On peut donc tr�es largement limiter la taille de l'ensemble de lignes candidates en ne gardant
qu'une ligne repr�esentante par set de lignes �equivalentes.
De plus, en utilisant la matrice de parit�e binaire �equival ente �a chaque dc-uplet, on peut alors
calculer la distance minimale de Hammingdmin associ�ee comme pr�esent�e en section5.1.2. Les
valeurs dedmin et le coe�cient du polynôme �enum�erateur de poids W (dmin ) correspondant ont
�et�e calcul�es pour les dc-uplets en table 5-1. Cela revient �a consid�erer un code de param�etres
(N = 16; K = 12; dmin = 2) pour GF(16), et ( N = 24; = 18; dmin = 3) pour GF(64). Dans les
deux cas, on obtient des codes atteignant ou s'approchant des meilleurs dmin atteignables pour
ces param�etres [BV93].

5.2.1.2 Optimisation par maximisation de la distance minimale

Dans [PFD08], nous avons propos�e une m�ethode d'optimisation qui a pour but de s�electionner
de bonnes lignes candidates. La m�ethode employ�ee s'inspire de nos observations pr�ec�edentes, �a
savoir s�electionner lesdc-uplets candidats dont la distance minimum de Hamming binaire est la
plus �elev�ee et dont le coe�cient �enum�erateur de poids as soci�e est le plus faible. L'heuristique
utilis�ee est que plus le code composant associ�e �a une ligne est bon, plus les messages associ�es
seront �ables en utilisant BP. Cependant, de mani�ere �a pouvoir contourner une �enum�eration
exhaustive desdc-uplets candidats qui serait trop complexe pourdc grand, on peut grandement
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GF Coe�cients des lignes dmin W (dmin )
11 7 3 0 2 1 �

16 11 7 4 0 2 1 �
11 8 4 0 2 1 �
12 8 4 0 2 1 �
48 35 26 0 3 20 �
28 54 13 0 3 20 �
55 28 13 0 3 22 �

64 27 48 35 0 3 22 �
21 36 8 0 3 22 �
22 37 9 0 3 20 �
50 15 41 0 3 20 �
42 50 15 0 3 22 �

Tab. 5 -1 { Coe�cients pour dc-uplets pour GF(16) et GF(64) issus de [Mac03]. Les sets de lignes
�equivalentes sont indiqu�es par \ � " ou \ � "

simpli�er la recherche comme d�etaill�e dans [PFD08] en utilisant les principes suivants :

(i ) On cherche �a �eliminer syst�ematiquement les dc-uplets ayant une dmin associ�ee de 2 pour
les ordre de corps o�u cela est possible. Ceci est r�ealis�e en �evitant tous les symboles ayant
une colonne commune dans leur repr�esentation binaire.

(ii ) La recherche est e�ectu�ee de mani�ere syst�ematique en consid�erant des dc-uplets ordonn�es
par puissance des �el�ements comme suit

1: : : � i : : : � j : : : � k
| {z }

dc

; 0 < i < : : : < j : : : < k

En e�et, toute permutation ou multiplication par une constan te donne un code binaire
�equivalente.

(iii ) En utilisant cette repr�esentation, on peut utiliser une a pproche r�ecursive pour d�eriver les
dc-uplets �a partir des ( dc � 1)-uplets par addition d'un �el�ement � l tel que

1: : : � i : : : � j : : : � k
| {z }

dc � 1

� l ; 0 < i < : : : < j : : : < k < l

(iv ) Une fois l'ensemble desdc-uplets d�etermin�e, on peut encore le r�eduire en cherchant les
lignes li�ees �a une constante multiplicative pr�es, comme observ�e dans la section pr�ec�edente.

Ainsi, pour un ordre de corps Q = 2 p et une valeur de dc donn�es, on peut associer �a chaque
ligne un codeH i de longueur N = pdc et de dimensionK = p(dc � 1). En utilisant les tables
donn�ees par [BV93], on peut alors comparerdmin (i ) par rapport �a l'optimum atteignable pour
ces dimensions.

5.2.1.3 Comparaison des deux approches

Consid�erons le cas GF(64) avecdc = 4. Le code binaire �equivalent d'une ligne a pour param�etr es
(N = 24; K = 18). Dans ce cas,dmin � 4 [BV93]. La table 5-2 donne les lignes obtenues quand
on consid�ere le même mapping binaire que [Mac03] (pour comparaison). Les meilleurs codes
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Coe�cients des lignes dmin W (dmin )
37 22 9 0 3 20 �
54 28 13 0 3 20 �
50 41 15 0 3 20 �
48 35 26 0 3 20 �
44 18 7 0 3 21 �
37 19 9 0 3 21 ?
54 28 10 0 3 21 ?
56 37 11 0 3 21 �
53 44 18 0 3 21 ?
37 26 19 0 3 21 �
45 35 26 0 3 21 ?
52 45 26 0 3 21 �

Tab. 5 -2 { Lignes optimis�ees pour GF(64) et dc = 4 en utilisant l'image binaire.

trouv�es ont dmin = 3. Quand on se compare aux r�esultats donn�es par [Mac03], on peut alors
faire les constatations suivantes :

(i ) La proc�edure propos�ee d�etermine toujours les lignes optimales propos�ees par [Mac03]. Ce
qui tendrait �a montrer que les deux crit�eres sont �equival ents.

(ii ) Cependant, la recherche syst�ematique op�er�ee permet deproposer des lignes non \d�etect�ees"
par la proc�edure de Monte-Carlo.

(iii ) Dans les deux cas, on peut restreindre les lignes �a consid�erer en cherchant les lignes
�equivalentes (indiqu�ees par exemple par \� ", \ � " et " ?" dans la Table 5-2).

(iv ) La complexit�e de la recherche propos�ee reste moindre quand on augmente l'ordre du corps
ou quand on consid�ere desdc �elev�es.

La Table 5-3 �enum�ere l'ensemble des lignes trouv�ees pour GF(16) jusqu'�a GF(256) et dc = 4.

5.2.1.4 Impact sur les performances

Il a �et�e not�e dans [ Mac03] que la s�election de lignes pouvait am�eliorer les performances dans la
zone d'avalanche des codes. Apr�es s�election de bonnes lignes candidates, nous avons cherch�e �a
d�eterminer les performances des codes r�eguliers (2; dc) en terme de seuils de convergence pour
di��erentes valeurs de dc et di��erents ordre du corps. L'approche utilis�ee est sensiblement la
même que celle utilis�ee par [Dav99][DM98]. On cherche �a d�eterminer une estimation du seuil
en utilisant une �evolution de densit�e bas�ee sur une approche de Monte-Carlo. On se compare
aux ensembles de codes dont les coe�cients sont s�electionn�es al�eatoirement. Les r�esultats sont
donn�es Figure 5-5 pour les ensembles de codes LDPC non binaires (2; 3), (2; 4) et (2; 6) en
fonction de l'ordre du corps. Comme on peut l'observer en Figure 5-5, l'ensemble des codes avec
les lignes optimis�ees a un seuil de convergence am�elior�een comparaison de l'ensemble des codes
�a coe�cients al�eatoires. On peut donc esp�erer avoir un co mportement similaire �a taille �nie avec
un gain observ�e dans la zone de convergence. Cependant, le gain diminue avec l'ordre du corps
qui crô�t.
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GF Coe�cients des lignes dmin W (dmin )
16 11 7 3 0 2 1

15 10 5 0 3 38
20 15 5 0 3 38
24 15 5 0 3 38

32 24 15 6 0 3 38
21 14 7 0 3 38
23 15 7 0 3 38
22 14 7 0 3 38
37 22 9 0 3 20

64 44 18 7 0 3 21
37 19 9 0 3 21
93 37 18 0 3 5
94 38 19 0 3 5
106 75 19 0 3 5

128 108 74 18 0 3 6
93 38 19 0 3 6
95 38 19 0 3 6
107 75 19 0 3 6
183 172 8 0 4 156
183 173 8 0 4 159
182 172 8 0 4 160
88 80 8 0 4 161

256 89 81 9 0 4 161
167 127 40 0 4 161
182 173 8 0 4 162
169 127 40 0 4 162
169 128 40 0 4 162

Tab. 5 -3 { Lignes optimis�ees pour dc = 4 et di��erents ordre de corps.

5.2.2 R�eduction du plancher d'erreur pour les codes LDPC r� eguliers (2; dc)

5.2.2.1 Gestion des cycles

Pour un code r�egulier (2; dc; N ), la repr�esentation d'un cycle du graphe associ�eGH est toujours
donn�ee par une matrice carr�ee. Ainsi pour un cycle de longueur 2l , on peut toujours se ramener
(apr�es des op�erations de permutations de lignes ou de colonnes) �a la repr�esentation matricielle
Cl suivante

Cl =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
@

� 1 � 2 0 : : : : : : 0

0 � 3 � 4
...

...
. . .

...
...

. . . 0
0 � 2l � 3 � 2l � 2

� 0 0 : : : : : : 0 � 2l � 1

1

C
C
C
C
C
C
C
C
A

Cette structure topologique du graphe est toujours une sousmatrice extraite de la matrice de

- 106 -



Chapitre 5 Sur les syst �emes de codage et de d �ecodage non-binaires

GF(16) GF(32) GF(64) GF(128) GF(256)
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Fig. 5 -5 { Seuils de convergence pour les ensembles �a lignes optimis�es et �a coe�cient al�eatoires pour des
codes LDPC non binaires (2; 3), (2; 4) et (2; 6) en fonction de l'ordre du corps.

parit�e H associ�ee au code. De mani�ere �a �eviter les mots de code de poids faibles, il faut donc
garantir que les cycles les plus courts ne puissent pas fournir de mots de codes. Dans le cas des
codes (2; dc; N ) binaires, un cycle m�ene in�evitablement �a un mot de code (tous les � i sont �a 1),
d'o�u leur appellation de codes \cycle". Pour le cas non-binaire, on peut g�erer les coe�cients de
la matrice de mani�ere �a ce qu'un cycle ne puisse pas donner de mot de code. Ceci est rendu
possible si pour un cycle on assure une condition de rang plein ou de mani�ere �equivalente si
le d�eterminant de la matrice Cl est non nul. On obtient alors le crit�ere suivant (Full Rank
Condition, FRC) :

Lemme 3 (FRC Condition) Un cycle Cl ne donnera pas de mots de code si la matriceCl

est non singuli�ere, i.e. det (Cl ) 6= 0 . Cette condition se r�eduit alors au crit�ere

(FRC) :
l � 1Y

i =0

� 2i +1 6=
l � 1Y

i =0

� 2i (5.5)

Preuve

La preuve est imm�ediate si on d�eveloppe le d�eterminant par la premi�ere colonne �

Ainsi, on peut �eliminer certains mots de code de poids faibles en assurant cette condition pour
les cycles de taille courte. Ce crit�ere fut propos�e dans [PD06][PFD08] en utilisant l'image binaire
et le crit�ere symbole. Il fut �egalement propos�e par [ KPG06] dans le même temps. Cependant
comme nous verrons plus tard, l'utilisation et la m�ethode d'optimisation di��erent. Il fut �etendu
au cas des codes quasi-cycliques non binaires dans [PC07]. Ce crit�ere est avant tout un crit�ere
de maximum de vraisemblance, puisqu'il est assujetti �a la notion de mot de code. Cependant,
dans le cadre d'un d�ecodage it�eratif, les points �xes du d�ecodeur ne sont pas n�ecessairement des
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mots de code. Ainsi, dans le cas du canal binaire �a e�acement,[NKS10] a �etendu le crit�ere 5.5
au cas du d�ecodage it�eratif. Ce crit�ere peut être �enonc �e comme suit
Th�eor�eme 1 (Nozaki BEC condition) Soit � l'�el�ement primitif de GF (2p). On d�e�nit l'en-
sembleH p suivant

H p :=
[

r> 0:r jp;r 6= p

f � i (2p� 1)=(2r � 1) ji = 0 ; 1; : : : ; 2r � 2g

Si tout le cycle n'est pas soumis �a un e�acement total, un cycle Cl est recouvrable (ie. on peut
retrouver tous les �el�ements e�ac�es) si la condition suiv ante est satisfaite

2l � 1Y

i =0

� 2i +1 � � 1
2i 6= � 2 H p (5.6)

5.2.2.2 Gestion des combinaison de cycles (stopping sets g�en�eralis�es)

Si le crit�ere sur les cycles est un crit�ere n�ecessaire, iln'est cependant pas su�sant. En e�et,
nous avons pu montrer dans [PD06] que les cycles n'�etaient pas les seules topologies �a prendre
en compte pour minimiser le nombre de mots de codes de poids faibles. En e�et, il nous est
apparu que si l'inuence des cycles �etait \annul�ee" (du mo ins pour l'ensemble des cycles les
plus courts), les �ev�enements d'erreurs lors du d�ecodagese concentraient alors sur de nouvelles
topologies qui consistent en des combinaisons de cycles. Comme nous consid�erons principalement
des codes (2; dc) r�eguliers, ces structures topologiques correspondent donc �a des \stopping sets"
topologiques si on ne consid�erent que la topologie du graphe associ�e �a la matrice de parit�e H .
Formellement un \stopping set topologique" est form�e d'au moins trois cycles. Pour un code
LDPC non binaire (2; dc; N ), on peut associer �a ces topologies une sous matrice extraite H ss

comme montr�e dans l'exemple ci dessous

Sds =

0

B
B
B
@

� 1 � 2 0 0 0 0
0 � 3 � 4 0 0 � 11

0 0 � 5 � 6 0 0
� 0 0 0 � 7 � 8 0
0 0 0 0 � 9 � 10

1

C
C
C
A

)
Image binaire:
5 � p lignes
6 � p colonnes

Contrairement aux cycles, la sous matrice extraite n'est plus carr�ee. Si on noteds le nombre de
symboles impliqu�es dans un stopping set,H ss est une matrice rectangulaire d�e�nissant une sous
matrice de parit�e extraite de dimension au plus (ds � 1) � ds. La matrice binaire �equivalente
d�e�nit quant �a elle une matrice de parit�e de dimension ( ds � 1)p� dsp. Cette matrice H ss d�e�nit
un sous-code deH et ainsi tout mot de code deH ss sera un mot de code deH . La distance
minimum associ�ee �a H ss (symbole ou binaire) d�epend donc du choix des coe�cients decette
matrice et, chose importante, contrairement aux cycles, onne peut \annuler" leur contribution.
Ainsi, en notant ds;min le poids minimal d'un stopping set du grapheH, il faut choisir le plus
judicieusement possible les coe�cients pour minimiser la distance minimum sur l'ensemble des
stopping sets de dimensionds � ds;min .

5.2.2.3 M�ethode d'optimisation des codes LDPC non-binaires �a taille �nie

Bas�e sur l'ensemble des r�esultats pr�ec�edents, nous avons propos�e une m�ethode d'optimisation
�a taille �nie [ PFD08] dont les principaux points sont �enonc�es ci-apr�es. La m�ethode est une
m�ethode it�erative pseudo-al�eatoire qui cherche �a maximiser la distance minimale sur l'ensemble
des stopping sets �enum�er�es et �a satisfaire la condition FRC pour le plus grand nombre de cycles.
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Les principales �etapes peuvent se r�esumer comme suit (se reporter �a [PFD08] pour plus de
d�etails) :

� Initialisation: On suppose que le grapheGH est donn�e et pr�ec�edemment construit par
un algorithme de construction pseudo- al�eatoire tel que [HEA05] ou [VDP08]. Ce dernier
algorithme pr�esente en particulier de tr�es bons r�esulta ts pour l'optimisation du graphe des
codes cycles. Nous supposerons �egalement que l'on a s�electionn�e au pr�ealable des lignes
candidates par la m�ethode pr�esent�ee en section5.2.1. De même, la liste des cycles de taille
2l est suppos�ee connue pourl = lmin : : : lmax , l'ensemble des stopping sets pouvant être
d�eduit de ces ensembles pour une tailleds = ds;min : : : ds;max .

� Annulation des cycles courts:Cette �etape cherche �a satisfaire la condition FRC pour l'en-
semble des cycles contenus dans les stopping sets de taille minimale ds;min . Elle suit la
même d�emarche que la description ci-apr�es en ne se focalisant que sur les cycles.

� \Annulation" it�erative des cycles et maximisation de la di stance minimale sur l'ensemble
des stopping sets :La maximisation est r�ealis�ee en utilisant une m�ethode de recherche
al�eatoire : �a chaque it�eration, on s�electionne de mani�ere al�eatoire une ligne. On s�electionne
ensuite un set de permutations ou de permutations avec multiplication par un symbole
constant sur un ensemble de lignes pr�ec�edemment optimis�ees. On �evalue le nombre de
cycles (impliquant cette ligne) satisfaisant la condition FRC et la distance minimale sur
l'ensemble de stopping sets. Si il existe une ligne dont l'�evaluation des fonctions de coûts
est meilleure que la ligne actuelle, on la s�electionne. Sinon, la ligne actuelle est conserv�ee.

� �n d'optimisation .

La proc�edure d�ecrite est la proc�edure initiale propos�e e dans [PFD08] qui cherchait �a montrer que
de bons codes pouvaient être obtenus en utilisant un jeu de lignes g�en�eratrices limit�e. Nous avons
pu d'ailleurs d�emontrer que de bons codes pouvaient être construits �a partir d'une seule ligne
et de ses permutations. L'int�erêt �etait d'avoir une desc ription limit�ee de la matrice de parit�e �a
l'aide d'une ligne et de ces permutations pour le stockage dela matrice et des coe�cients associ�es
(de mani�ere �equivalente �a la description simpli��ee des matrices structur�ees de codes LDPC
quasi-cycliques). Cependant, une optimisation plus syst�ematique peut être r�ealis�ee en choisissant
de mani�ere al�eatoire chaque ligne et en maximisant la distance minimum sur l'ensemble des
structures topologiques (cycles et stopping sets), ce qui permet de traiter e�cacement le cas
des cycles ne v�eri�ant pas le crit�ere FRC. Cette m�ethodol ogie fut appliqu�ee �a la conception des
codes de r�ef�erence utilis�es dans le cadre du projet europ�een IST DAVINCI.
Notons que la m�ethode propos�ee est fondamentalement di��erente de celle propos�ee par [KPG06].
En e�et, la m�ethode propos�ee par les auteurs est une m�ethode qui construit les matrices de parit�e
en suivant le mod�ele de construction de l'algorithme PEG. La matrice est construite colonne par
colonne pour maximiser la taille du cycle minimale, et les valeurs non nulles sont s�electionn�ees
pas �a pas pour \annuler" les cycles cr�e�es. Seuls les cycles sont consid�er�es. Il n'y a cependant
aucune remise en cause des coe�cients s�electionn�es pendant la construction du graphe, ni apr�es
la �n de la construction de la matrice. Cependant, comme vu auparavant, il est pr�ef�erable de
consid�erer de mani�ere disjointe la construction du graphe et la s�election des coe�cients. Ainsi,
on pourra de mani�ere it�erative annuler plus de cycles tout en essayant de maximiser la distance
minimum associ�ee au code.

5.2.2.4 Bornes sur la distance minimale atteignable

On s'est �egalement int�eress�e aux performances des codesoptimis�es en d�erivant des bornes
sup�erieures sur les distances minimales atteignables. Les bornes d�eriv�ees sont cependant des
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\bornes sup�erieures du pire cas" qui se basent sur la distance minimum obtenue en consid�erant
que les stopping sets minimaux sont de la taille correspondante �a la taille minimum possible par
construction. Cependant, en conditionnant bien les algorithmes de construction du grapheG, on
peut dans certains cas esp�erer faire mieux que cette borne minimum. On supposera de même
que la contribution des mots de codes de poids faibles associ�es aux cycles est n�egligeable apr�es
optimisation, la condition FRC �etant v�eri��ee pour les cy cles les plus courts notamment. Pour
les cycles les plus longs, la FRC est v�eri��ee avec une grande probabilit�e. On supposera donc que
les mots de codes sont essentiellement dus au stopping sets topologiques.
Ainsi pour un graphe GH donn�e avec une taille de cycle minimale (\girth" ) g , la dimension
minimale d'un stopping set est

ds;min = d3g=4e

. Cette �egalit�e est obtenue pour 3 cycles imbriqu�es de même longueur, �egale �a g. En utilisant
les bornes sur la distance minimale fournies par [BV93], on peut alors d�eterminer la distance
minimale binaire atteignable par le code d�e�ni par la matri ce H ss associ�ee �a un stopping set
de taille minimale ds;min et de dimension (M ss = ( ds;min � 1):p; Nss = ds;min :p). Cette borne
sup�erieure devient alors une borne sup�erieure du pire caspour le code global si au moins un
stopping set deGH est de taille ds;min .
On peut alors relier le comportement de la distance minimalebinaire avec la taille binaire du
codeNb = p:N . En suivant des r�esultats issus de [HEA05], on peut d�eriver le r�esultat suivant
Lemme 4 Soit GH un graphe de Tanner r�egulier (2; dc). Le poids minimum symbole d'un stop-
ping set ds;min est born�e par

ds;min � min (d1; d2) (5.7)

o�u

d1 =
�

3bt1c + 2 if I 1 = 0
3bt1c + 3 otherwise

d2 =
�

3bt2c + 2 if I 2 = 0
3bt2c + 3 otherwise

avec

t1 =
log ((M � 1)(1 � 2

dc
) + 1)

log (dc � 1)
(5.8)

t2 =
log ((N � 1)(1 � dc

2(dc � 1) ) + 1)

log (dc � 1)
(5.9)

et I 1 �egale 0 si et seulement si

(dc � 1)bt1 c > M � 1 �
dc((dc � 1)bt1 c � 1)

dc � 2

et I 2 �egale 0 si et seulement si

(dc � 1)bt2 c > N � 1 �
2:(dc � 1)((dc � 1)bt2 c � 1)

dc � 2

Ce qui montre bien que la dimension d'un stopping setds;min varie selon O(log (N )). Le com-
portement pour l'image binaire est alors d�eriv�e en utilis ant la borne sup�erieure d'Elias pour un
code de param�etres (M ss = ( ds;min � 1):p; Nss = ds;min :p) :

dmin � 2A:(1 � A)ds;min :p (5.10)
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avec A solution de

1=ds;min = 1 + A log2(A) + (1 � A) log2(1 � A); 0 � A � 1=2

Le report des �equations (5.7)-(5.9) dans (5.10), nous permet de conclure quedmin varie selon
O(log (N )) = O(log (Nb)). Ceci constitue un r�esultat similaire au r�esultat �eno nc�e par Gallager
[Gal63] pour les codes (2; dc)-r�eguliers binaires.
Les �gures 5-6-(a) et 5-6-(b) r�ef�erencent les distances obtenues pour des codes optimis�es avec la
m�ethode d'optimisation propos�ee et les bornes obtenues.\Bound-random" est une borne d�eriv�ee
en utilisant le lemme 4 et les tables [BV93]. \UB-Opt codes" est une borne d�eriv�ee �a partir de
ds;min r�eelle de codes optimis�es [PD06] et les tables de [BV93]. On observe bien un comportement
du type dmin = O(log(Nb)).
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Fig. 5 -6 { Bornes sur la distance atteignable pour un code LDPC non binaire (2; 4) pour GF (64)
GF (256).

5.2.3 Performances

Pour illustrer les performances des techniques d'optimisation, nous allons consid�erer trois m�ethodes:

(i ) M�ethode avec coe�cients al�eatoires (R): Pour une matrice donn�ee, les coe�cients
sont s�electionn�es al�eatoirement et de mani�ere uniform e.

(ii ) M�ethode de Davey-Mackay(DM): Les matrices sont optimis�ees selon [Mac03].
(ii ) M�ethode Image binaire (B): On consid�ere une matrice construite par PEG et avec un

unique dc-uplet, on applique notre m�ethode d'optimisation.

Les r�esultats sont donn�es �gure 5-7. On consid�ere une transmission sur canal additif blanc
gaussien et un d�ecodage it�eratif par BP. Le nombre maximum d'it�erations est �x�e �a 1000.
On utilise le calcul du syndrome comme crit�ere d'arrêt. Pour chaque rapport signal sur bruit
simul�e, au moins 100 trames en erreur ont �et�e comptabilis�ees. Comme pr�edit auparavant, le
gain dans la zone d'avalanche d�ecrô�t pour les m�ethodes DM et B quand l'ordre du corps crô�t.
Pour un code r�egulier R = 1=2 sur GF(64) donn�e sur la �gure 5-7-(a), on voit l'int�erêt de
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consid�erer l'optimisation des coe�cients non nuls, r�edu isant fortement le plancher d'erreur. Ceci
est encore plus probant sur la �gure 5-7-(b). Cependant pour cette taille de mot de code, les
trois m�ethodes o�rent des performances similaires quand onconsid�ere des codes sur GF(256).
Sur la �gure 5-7-(b), les courbes illustrent bien les e�ets de chaque m�ethode d'optimisation:
DM aide �a l'am�elioration de la zone d'avalanche, mais reste ine�cace pour r�eduire le plancher
d'erreurs. La m�ethode propos�ee B quant �a elle tend �a am�e liorer les performances dans les deux
r�egimes quand cela est possible. En particulier, cette optimisation est primordiale pour des codes
r�eguliers d�e�nis sur des corps d'ordre Q < GF (64).
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Fig. 5 -7 { Comparaison des m�ethodes d'optimisation : (a) TET versus Eb=N0: GF = f 64; 256g, Nb =
f 852; 848g bits, R = 1 =2, (b) TET versus Eb=N0: (i ) GF (16), Nb = 1504 et R = 1 =2, (ii ) GF (64),
Nb = 576 et R = 3 =4.

Les courbes5-8-(a) et 5-8-(b), montrent les performances de codes optimis�es pour des taille K =
f 53; 188g octets pourGF (64) et GF (256). Dans chaque cas, les performances sont compar�ees �ala
borne de Shannon pour cette taille d'information (borne pour un code binaire) et compar�ees aux
performances d'un code irr�egulier construit par PEG [Lop]. Dans chaque cas, les performances
sont meilleures qu'un code LDPC binaire dans la zone d'avalanche et de plancher d'erreurs.
De même, quand l'ordre du corps augmente, on est �a même de diminuer le plancher d'erreurs
en op�erant �a presque 0.8 dB et 0.5 dB de la borne de Shannon pour un taux d'erreur trame
(TET) de 10 � 6. La �gure 5-8-(c) quand elle permet de montrer l'int�erêt de l'optimisa tion pour
des rendements assez �elev�es. Sans l'application d'une optimisation les performances exhibent
des planchers d'erreur relativement �elev�es.

En�n, en �gure 5-9, on a pu comparer ces codes �a de tr�es bons codes LDPC binaires issus de
la litt�erature. On s'est compar�e tout d'abord aux codes LD PC quasi cycliques de [LRC06] pour
R = 1=2 et K = 1024. On observe alors un gain d'environ 0.6 dB. De même, onobtient des
performances raisonnables (env. 0:25 dB) en comparaison des codes protographes de [DDJA09]
et ce pour di��erents rendements. En particulier, la pente des codes LDPC non binaires n'in�echie
pas pour les forts rendements. Bien �evidemment, ces performances sont �a mettre en balance avec
l'accroissement non n�egligeable de la complexit�e de d�ecodage de ce type de codes.
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Fig. 5 -8 { Performances de codes optimis�es pour des tailleK = f 53; 188g octets pour GF (64) et GF (256)
et pour de forts rendements.
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Fig. 5 -9 { Comparaison aux codes LDPC binaires et binaires g�en�eralis�es: (a) FER versus Eb=N0 : com-
paraison avec les codes quasi-cycliques de [LRC06] et les codes irr�eguliers issus de [Lop] pour R = 1 =2 et
K = 1024. Les codes sont sur GF(256), (b) FER versusEb=N0 : comparaison avec les codes protographes
de [DDJA09]. Les codes sont sur GF(256) etK = 1024.

5.3 D�ecodage des codes en treillis et leur concat�enation p ar BP
non binaire

Dans cette section, je pr�esente mes travaux relatifs au d�ecodage non-binaire des codes convolutifs
et des turbo-codes. Cette �etude fut initi�ee par un stage Master de R. Imad sur la repr�esentation
alg�ebrique des codes convolutifs et turbo-codes. Ensuite, je me suis int�eress�e �a l'optimisation du
pr�eprocessing pour avoir un d�ecodage BP e�cace. Ce travail a �et�e r�ealis�e en collaboration avec
D. Declercq et T. Lestable dans le cadre du contrat d'�etude NOBILE1.

5.3.1 Repr�esentation alg�ebrique des codes en treillis

5.3.1.1 Matrice de parit�e des codes convolutifs

L'image binaire des turbo-codes repose essentiellement sur l'image binaire des codes composants.
En suivant les notations de [JZ99], la matrice de parit�e d'un code convolutif non r�ecursif e t de
son �equivalent r�ecursif syst�ematique est g�en�eraleme nt d�eriv�ee en utilisant la d�ecomposition de
Smith de la matrice g�en�eratrice polynomiale G(D). En notant D l'op�erateur de d�elai, G(D) est
une matrice polynomiale de taille k � n qui donne la relation entr�ee-sortie entre lesk entr�ees
du codeur convolutif et les n sorties. De cette d�ecomposition, on peut d�eterminer la matrice
polynomiale H T (D ) [JZ99], de dimensionsn � (n � k), dont l'expression d�evelopp�ee est donn�ee
par

H T (D ) = H T
0 + H T

1 D + � � � + H T
ms

D ms (5.11)

o�u H T
i , 0 � i � ms, sont des matrices de dimensionsn � (n � k), et ms est le degr�e maximal des

polynômes deH T (D ). Que ce soit pour la version r�ecursive syst�ematique ou non r�ecursive, il est
alors possible de d�eriver l'image binaire du code convolutif �a partir de la matrice semi-in�nie
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H T dont l'expression est donn�ee par:

H T =

0

B
@

H T
0 H T

1 : : : H T
ms

H T
0 H T

1 : : : H T
ms

. . . . . . . . .

1

C
A (5.12)

Quand on consid�ere une fermeture du treillis par troncature directe, on obtient alors la matrice
binaire suivante de dimensions (N � K ) � N

H =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

H0

H1 H0
...

. . . H0

Hms

Hms

. . . . . .
Hms : : : H0

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

(5.13)

avec N et K repr�esentant les longueurs de mots de code et d'information respectivement.
Sous certaines conditions dans le cas r�ecursif, il est �egalement possible de d�eriver la matrice de
parit�e H tb pour un code avec fermeture par \tail-biting ", ie. en rendant le code cyclique. La
technique consiste �a rendre la matriceHb cyclique et on obtient alors une expression de la forme:

H tb =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

H0 Hms : : : H1

H1 H0
. . .

...
...

. . . . . . Hms

Hms H0

Hms

. . . . . .
Hms Hms � 1 : : : H0

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

(5.14)

Il est important de noter que dans chaque cas, les codeurs r�ecursifs syst�ematiques et non r�ecursifs
partagent la même matrice de parit�e[JZ99].

5.3.1.2 Matrice de parit�e de turbo-codes parall�eles

Si on consid�ere des codes convolutifs r�ecursifs syst�ematiques de rendementk=(k + 1), la matrice
H T (D ) s'�ecrit simplement [ JZ99]

H T (D ) =

0

B
B
B
@

hT
1 (D )

hT
2 (D )

...
hT

k+1 (D )

1

C
C
C
A

(5.15)

avec hT
k+1 (D ) �etant le polynôme de retour. Il su�t alors d'appliquer le s �equations (5.12)-(5.14)

pour trouver la matrice de parit�e.
En utilisant le fait que les codes composants soient syst�ematiques et en multiplexant les bits
d'information et de redondance, la matrice de parit�e d'un code composantH de dimension
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(N � K ) � N peut être r�e�ecrite apr�es permutation des colonnes sousla forme ~H = [ H i H r ] avec
H i et H r les sous-matrices deH relatives aux bits d'information et de redondance respectivement.
La matrice de parit�e d'un turbo-code se d�eduit ais�ement p our le cas de deux codes concat�en�es
en parall�ele [Pot00] comme suit

H tc =
�

H i H r 0
H i � T 0 H r

�
(5.16)

o�u � T d�esigne la transpos�ee de la matrice d'entrelacement avant le second code. Ceci se g�en�eralise
directement au cas de multiples codes concat�en�es en parall�ele.

5.3.1.3 Exemple

Nous donnons maintenant un petit exemple d'illustration : nous consid�erons un Turbo-code de
rendement R = 1=3 dons le code composant �a pour coe�cients en octal (1; 238=358). Sous
hypoth�ese de fermeture par troncature directe, les matrices de parit�e du code composant et du
turbo-code correspondant sont donn�ees par les matricesH et H tc comme suit :

H =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 1 1

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

H tc =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0
0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0 0
1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0 0
0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 0
0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

5.3.2 D�ecodage de codes denses ou localement denses par pro pagation de
croyances non binaire

5.3.2.1 Clustering et preprocessing des matrices de parit�e

Dans [GCGD07], les auteurs ont propos�e une technique dite de \clustering" qui permet de
construire une repr�esentation non binaire d'un code binaire et qui permet alors d'utiliser la
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g�en�eralisation de BP sur les groupes �nis ab�eliens. Comme nous le verrons par la suite cette
technique coupl�ee �a un preprocessing e�cace de la matricepermet de proposer un d�ecodage par
BP e�cace d'un turbo-code en se basant sur la matrice de parit�e de ce dernier.

D�e�nition 4 (Clustering) La matrice H est tout d'abord d�ecompos�ee en groupes dep lignes et
p colonnes. Chaque groupe dep lignes repr�esente un n�ud de contrainte g�en�eralis�e dans le graphe
de Tanner associ�e. Ce n�ud de contrainte est ainsi d�e�ni sur l e groupe �ni G(2p) = (( Z=2Z)p; +) ,
qui est le sous-groupe additif deGF (2p). Chaque groupe de colonnes repr�esente un n�ud de
variable non binaire, construit �a partir de la concat�enat ion de p bits, d�e�nissant des p-uplets de
G(2p).

D�e�nition 5 (Cluster et �equation de contraintes g�en�eralis�ees) Un cluster est d�e�ni par
une sous-matricehij de la matrice de parit�e H et de dimensionsp � p. Si ce cluster n'est pas
la matrice nulle, alors on peut cr�eer une branche entre les groupes de lignes et de colonnes
correspondant. A chaque cluster non nul, on associe une fonction lin�eaire f ij (:) �a valeurs de
G(2p) dans G(2p) et qui admet hij comme matrice de repr�esentation binaire.
En utilisant cette notation, on peut d�e�nir la i -�eme �equation de contrainte g�en�eralis�ee d�e�nie
sur G(2p) comme suit X

j

f ij (cj ) � 0 (5.17)

aveccj repr�esentant la j -��eme coordonn�ee d'un mot de code dont les symboles sont red�e�nis sur
G(2p).

Pour illustrer nos propos et comprendre l'impacte du clustering dans notre probl�eme, nous
consid�erons le cas simple du code convolutif (1; 58=78) de rendement R = 1=2. On consid�ere
alors un code avecK = 12 bits d'information et fermeture par troncature directe . On peut alors
appliquer un clustering de taille 4� 4 �a la matrice de parit�e du code. Le r�esultat est alors donn�e
par

H =

0

B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
B
@

1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 1 1

1

C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
C
A

Le graphe de Tanner non binaire correspondant a donc des �equations de contraintes g�en�eralis�ees
d�e�nies sur G(22) et s'appliquant �a des 4-uplets. Le graphe de Tanner non binaire correspondant
�a notre matrice exemple est donn�e �gure 5-10.b. On le compare au graphe de Tanner bas�ee sur
H (Figure 5-10.a). Comme on peut le r�ealiser sur la �gure, le graphe de Tanner binaire est tr�es
dense et contient beaucoup de cycles d'ordre 4, ce qui est tr�es p�enalisant pour un algorithme
de type BP. Dans ce cas d'ailleurs, l'algorithme BP est ine�cace compar�e au BCJR [BCJR74].
Par contre, le graphe de Tanner non binaire lui est tr�es bienconditionn�e puisque dans ce cas,
la repr�esentation est un arbre ce qui conduit �a l'optimali t�e de l'algorithme BP qui est cens�e
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converger vers le maximum a posteriori si la structure du graphe est un arbre. Notons que
l'existence d'un ordrep assurant cette condition d'arbre est fortement d�ependante des param�etres
du code. Cependant, pour les codes de rendementR = 1=2, il a �et�e observ�e que pour di��erentes
longueurs de contrainte, un telp existait. Cette repr�esentation en arbre n'est plus du tout v�eri��ee
si on prend la repr�esentation multiplex�ee donn�ee par ~H . Dans ce cas, BP est clairement sous
optimal. Cette sous optimalit�e occure d�ej�a au niveau du c ode composant. Il apparâ�t que le
clustering seul n'est pas su�sant et une �etape de preprocessing pour un clustering e�cace sera
n�ecessaire dans le cas des turbo codes.

(a) Graphe de Tanner de l'image binaire.

(b) Graphe de Tanner de l'image non binaire bas�ee surH .

(c) Graphe de Tanner de l'image non binaire bas�ee sur~H .

Fig. 5 -10 { Comparaison des di��erentes repr�esentations pour un code r�ecursif syst�ematique avec un
clustering de taille p = 4.

5.3.2.2 Algorithme BP non binaire associ�e

L'algorithme BP sur G(2p) a �et�e �etudi�e dans [ GCGD07]. Il op�ere de mani�ere tr�es similaire �a l'al-
gorithme BP sur GF (2p) consid�erant des messages de tailleQ = 2 p. Le graphe de Tanner associ�e
est essentiellement le même que celui pour un code surGF (Q). Seuls les n�uds fonctionnels
port�es par les branches du graphe sont di��erenci�es. La mise �a jour des n�uds de variable est
toujours le produit terme �a terme des vecteurs de probabilit�e entrants. Au niveau des n�uds de
contraintes, on consid�ere que la mise �a jour s'e�ectue sur les messages qui ont pr�ealablement su-
bit l'action des n�ud fonctionnels cens�es repr�esenter l' action des fonctionsf ij (:) dans l'�equation
de contrainte g�en�eralis�ee ( 5.17). Dans ce cas, la mise �a jour des messages au niveau des n�uds
de contraintes est identique �a BP sur GF (2p). En e�et, �a ce niveau, seules les propri�et�es du
sous groupe additifG(2p) sont utilis�ees pour les op�erations de convolutions et donc de la mise
en �uvre e�cace par transform�ee de Fourier. Ainsi, la princ ipale di��erence r�eside dans l'in-
terpr�etation de l'�equation de contrainte g�en�eralis�e e (5.17). Cette derni�ere fait intervenir une
fonction f ij (:) de G(2p) dans G(2p) alors que surGF (2p), cette fonction �etait une simple permu-
tation du vecteur de probabilit�e. Ainsi, seules les �etapes de permutation et de d�e-permutations
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de l'algorithme BP non binaire seront chang�ees et sont donn�ees comme suit :

� Mise �a jour par passage du n�ud fonctionnel f ij (:) :

Chaque composante du vecteur~V (` )
m est donn�e par l'expression suivante:

~V (` )
m [� j ] =

X

i

V (` )
m [� i ] j = 0 : : : q � 1; � j = f ij (� i )

� Mise �a jour par passage inverse du noeud fonctionnel f � 1
ij (:) :

Chaque composante du vecteur~U(` )
m est donn�e par l'expression suivante:

~U(` )
k [� i ] = U(` )

k [� j ] 8� i : � j = f ij (� i )

5.3.3 Preprocessing et d�ecodage de turbo-codes par BP

Comme vu pr�ec�edemment, les performances de l'algorithmeBP non binaire vont d�ependre es-
sentiellement de la topologie du graphe obtenu par clustering. On doit alors dans le cas des
turbo-codes proc�eder �a une �etape de pr�e-processingessentiellepour qu'une solution it�erative
par BP puisse être e�cace.

5.3.3.1 Inuence du pr�eprocessing

Le but du pr�eprocessing est d'appliquer certaines transformations �a la matrice de parit�e H tc

du turbo code avant l'op�eration de clustering, et ce, a�n que le graphe de Tanner ait certaines
propri�et�es int�eressantes pour un d�ecodage sous BP. En e�et, toute combinaison de lignes ou des
permutations de colonnes permettent de changer la topologie du graphe sans changer l'espace
du code (on travaille sur une version �equivalente du code, �eventuellement avec les symboles de
mots de code permut�es). On appelle alorsH 0

tc la matrice obtenue apr�es processing. La matrice
de r�ef�erence sera de la forme explicit�ee �a l'�equation ( 5.16). Nous nous sommes int�eress�es �a deux
pr�e-processings de cette matrice comme montr�es en �gure5-11 pour un exemple de codes de
rendementR = 1=3. Ces processings sont apparus comme de bons candidats quant �a leur densit�e
et leurs propri�et�es topologiques apr�es clustering. Leur description est la suivante :

Pc1 Ce pr�eprocessing consiste �a consid�erer le premier code convolutif avec une alternance
des bits d'information et de redondance. La seconde partie de la matrice s'imposant de
par l'entrelaceur et la structure du code concat�en�e. La matrice de parit�e ainsi obtenue
comprend alors deux parties, chacune ayant une forme triangulaire sup�erieure avec une
diagonale ou quasi diagonale, ce qui permet de r�eduire le nombre de clusters non nuls dans
le graphe de Tanner compar�e au graphe initiale.

Pc2 Le second preprocessing consiste en des permutations de colonnes qui ont pour but de
concentrer les �el�ements non nuls deH sur la diagonale pour un preprocessing plus e�cace.
Nous avons v�eri��e �a posteriori par simulations sur plusi eurs turbo-codes que le nombre de
clusters cr�e�es avec le pr�eprocessingPc2 �etait moindre que pour le pr�eprocessing Pc1 .

Malheureusement, ces approches sont avant tout bas�ees surdes heuristiques issues de nos ob-
servations. La m�ethode d'optimisation n'est donc pas compl�etement syst�ematique. Il n'a pas �et�e
possible lors de nos �etudes de d�egager une approche th�eorique valable permettant de trouver un
pr�eprocessing donnant un graphe apr�es clustering qui aurait des propri�et�es cibles. Cela reste un
probl�eme ouvert.
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Image binaire d'un Turbo-Code, représentation naturelle 

Image binaire d'un Turbo-Code, préprocessing C1

Image binaire d'un Turbo-Code, préprocessing C2

Fig. 5 -11 { Trois repr�esentations binaires di��erentes d'un Turbo-Code R = 1 =3. La premi�ere est la
repr�esentation \naturelle" (voir eq. 5.16),la seconde correspond au clusteringPc1 et la troisi�eme au
clustering Pc2
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5.3.3.2 Performances

Nous avons dans le cadre du projet NOBILE 1 mis en �uvre cette approche pour le d�ecodage
de turbo-codes duo-binaires de param�etresR = 0 :5 et de taille N = f 848; 3008g bits cod�es issus
du standard DVB-RCS standard [DB05]. Les trames que nous avons test�ees correspondent aux
longueurs de trame ATM et MPEG avec K = f 53; 188g octets d'information respectivement.
Nous avons utilis�e un clustering de taille p = 8. les codes composants sont des codes avec
fermeture circulaire (\tailbiting').
Nous avons test�e le d�ecodage sur canal BABG et nous nous comparons au d�ecodage classique
par l'algorithme BCJR (impl�ementation max-log-map). Pou r BP (not�e groupBP), le nombre
d'it�erations est �x�e �a 100 it�erations max. Notons toute fois que le nombre moyen d'it�erations
est de l'ordre de trois ou quatre pour des taux d'erreurs trame en dessous de 10� 3. Les Figures
5-12� (a) et 5-12� (b) donnent les r�esultats pour N = 848 et N = 3008 respectivement et s'at-
tachent �a comparer les trois processings consid�er�es avec l'algorithme BCJR. Le preprocessing
Pc2 est de loin le plus performant dans tous les cas. Ces r�esultats permettent de montrer que l'on
peut d�ecoder e�cacement un turbo-code en utilisant BP en combinant un preprocessing e�cace
avec un d�ecodage BP non-binaire. Bien �evidemment, le d�ecodeur reste plus complexe que le
d�ecodeur BCJR, mais des d�ecodeurs faible complexit�e nonbinaires pourraient être adapt�es au
d�ecodeur BP sur les groupes. Cependant, ces r�esultats restent encourageant pour la consid�eration
d'architecture de d�ecodage commune turbo-codes/LDPC, cequi �etait le but initiale de l'�etude.
Il est �a noter cependant que l'avantage reste en faveur du turbo code dans le plancher d'er-
reur. Un probl�eme ouvert reste la caract�erisation des points �xes du nouveau d�ecodeur. A titre
d'exemple, nous avons aussi donn�e les performances de BP binaire sur la matrice de parit�e: il
apparait clairement que BP est incapable de converger dans cette con�guration.
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Fig. 5 -12 { Performance de l'algorithme groupBP pour les di��erents pr�eproc essing pour les turbo-codes
duo-binaires de param�etres (a) (R=0.5,N=848) et (b) (R=0.5,N=30 08).

Pour illustrer l'impacte du preprocessing sur le clustering nous avons �egalement compt�e le
nombre de clusters non nuls pour les matrices simul�ees et dans chaque repr�esentation Pc1 et
Pc2 . Ces statiques sont donn�ees par la table5-4. Les clusters non nuls �a rang d�e�cient corres-
pondent �a des fonctions f ij (:) de type projection et les cluster de rang plein �a une permutation.
Dans les deux cas, le nombre de clusters est en faveur du second preprocessing. Les simulations
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montrent que la concentration op�er�ee par le second processing �a une inuence directe sur le
d�eroulement de l'algorithme.

P Total Clusters Nonzero Clusters Full Rank Clusters
Turbo R=1/2 Pc1 5618 506 26
N=848 bits Pc2 5618 426 0

Turbo R=1/2 Pc1 70688 1786 94
N=3008 bits Pc2 70688 1504 0

Tab. 5 -4 { Statistiques des clusters de taillep = 8 pour les Turbo-codes du standard DVB.
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5.4 Extensions, travaux en cours et perspectives.

Je pr�esente ici les extensions de mes travaux sur les codes LDPC non binaires, quelques appli-
cations et perspectives.

Optimisation �a taille �nie de codes non binaires d�e�nis su r les graphes.

L'�etude sur l'optimisation des codes LDPC non-binaires �a taille �nie a �et�e appliqu�ee �a l'optimi-
sation d'autres familles de codes non binaires telles que

� les codes RA/IRA (Repeat Accumulate/Irregular Repeat Accumulate) non binaires : dans
le cadre du projet NOBILE2, je me suis int�eress�e aux codes �a complexit�e de codage lin�eaire
de type RA/IRA. On a pu proposer une m�ethode d'optimisation des codes RA ultra-
creux directement d�eriv�ee de notre m�ethode. Cependant, nous avons pu voir l'inuence du
coe�cient non binaire associ�e �a l'accumulateur interne d u code RA. La s�election et le crit�ere
de s�election restent heuristiques et donc cela reste une probl�ematique ouverte. Nous avons
ensuite consid�er�e l'extension de notre m�ethode au cas irr�egulier. Cela a �et�e possible en
remarquant que le degr�e moyen des n�uds de variables est concentr�e sur 2 en augmentant
l'ordre du corps. Le code r�esultant a donc plus de colonnes de degr�e 2 que de lignes et
donc toute combinaison de cycles impliquant ces colonnes strictement donne des mots de
code. Ainsi sur la partie contenant des n�uds de variables dedegr�e 2, on sera int�eress�e
par appliquer nos crit�eres. Cela reste pourtant sous-optimale. L'extension au cas irr�egulier
sous BP reste donc ouvert. L'avantage �a consid�erer ce probl�eme r�eside dans le fait que l'on
peut avoir des codes sousGF (8) ou GF (16) qui ont des performances proches de codes
sur GF (64) dans la zone d'avalanche mais o�rent de moins bonnes performances dans le
plancher d'erreur. L'optimisation dans le cas irr�egulier permettrait de pouvoir abaisser ce
plancher et donc d'avoir de bonnes familles non binaires, mais moins complexes �a mettre
en �uvre.

� les code LDPC Hybrides �a faible rendements [Sas08] : ce sont des codes d�e�nis sur des
corps de Galois multiples. J'ai collabor�e �a l'applicatio n du crit�ere d'optimisation sur les
cycles �a cette famille de codes.

� les codes LDPC non-binaires �a faibles rendements utilisant des r�ep�etitions de parit�e non
binaires : plus r�ecemment, dans le cadre d'une collaboration avec K. Kasai, nous nous
sommes int�eress�es �a une famille de codes LDPC non-binaires �a faibles rendements utilisant
des r�ep�etitions de parit�es non binaires montrant de tr�e s bonnes performances. De mani�ere �a
garder le caract�ere ultra-creux des codes, on applique �a un code de rendement m�ere donn�e
des r�ep�etitions cod�ees de symboles (ie. même symbole demot de code �emis mais multipli�e
par un symbole al�eatoire sur GF (Q)). Dans ce cadre, on diminue bien le rendement et la
complexit�e de d�ecodage est strictement identique au codem�ere. Ces codes ont montr�e de
tr�es bonnes performances en particulier pour des trames courtes.

Application des codes LDPC non binaires.

Les codes LDPC non binaires sont de plus en plus consid�er�esdans de nombreuses applications
(canaux magn�etiques, transmissions MIMO, ACM/HARQ). Pou r ma part, j'ai consid�er�e en
collaboration avec R. Imad et S. Houcke la synchronisation aveugle des codes LDPC non binaires.
Cette technique est bas�ee sur l'�evaluation souple ou durede crit�eres d�eriv�es �a partir du calcul
du syndrome de la matrice de parit�e. Nous avons pu �etudier leur performances th�eoriques et
pratiques et montr�e qu'ils se comportent raisonnablement. De même, nous avons �egalement
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regard�e les performances en synchronisation aveugle des codes de Reed-Solomon en utilisant leur
image binaire et en comparant avec une approche non-binaire. J'aimerais �evaluer ensuite leur
int�erêt dans le cadre SC-FDMA et consid�erer l'optimisat ion pour les canaux �a interf�erences entre
symboles. De même, on pourra consid�erer l'approche d�evelopp�ee avec K. Kasai pour consid�erer
des sch�emas �a rendement adaptatif en particulier dans le cadre coop�eratif.
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Chapitre 6

Combinaison de paquets pour les
syst�emes �a retransmissions sur les
canaux s�electifs en fr�equence.

Dans ce chapitre, je pr�esente bri�evement les travaux que nous avons conduits pendant la th�ese de
A.-N. Assimi sur les transmissions HARQ (Hybrid Automatic R epeat reQuest) avec un protocole
de type \Chase Combining" (CC) sur les canaux s�electifs en fr�equence. Au cours de cette th�ese,
nous avons envisag�e di��erents �emetteurs et r�ecepteurs pour ce type de transmissions et nous
avons �etudi�e leur performances respectives �a l'aide d'une analyse par maximum de vraisemblance
et d'outils tels que les EXIT charts. Dans l'analyse par maximum de vraisemblance, nous nous
sommes int�eress�es aux propri�et�es statistiques de la distance Euclidienne pour un sch�ema cod�e
sous hypoth�ese d'entrelacement uniforme et nous avons caract�eris�e de mani�ere compl�ete les
moments d'ordre 1 et 2 de celle-ci. En particulier, il a �et�e montr�e que ces quant it�es �etaient
utiles pour la comparaison des syst�emes consid�er�es. Ici, nous ferons surtout une pr�esentation
des syst�emes �etudi�es et de leur principales propri�et�e s. Nous laissons le lecteur se r�ef�erer �a [Ass09,
APF10, APF09b] pour plus de d�etails sur ces approches analytiques. Ce chapitre est organis�e
comme suit. En section6.1, je pr�esente le contexte et le syst�eme que nous avons consid�er�es. Puis,
en section 6.2, je pr�esente un mode de diversit�e �a l'�emission, appel�e diversit�e d'entrelacement.
Puis, en section6.3, je pr�esente un second mode de diversit�e bas�e sur un pr�ecodage �a l'�emission,
appel�e, diversit�e de pr�ecodage de phase. En�n, la section 6.4 pr�esente les travaux en cours et les
perspectives �a court terme.

6.1 Combinaisons de paquets sur canal s�electif en fr�equen ce.

6.1.1 Mod�ele et transmission et r�ecepteur classique.

Nous consid�ererons une transmission cod�ee sur canal s�electif en fr�equence mono-porteuse. L'ajout
d'un pr�e�xe cyclique permet de consid�erer une impl�ement ation de l'�egalisation dans le do-
maine fr�equentiel. Malgr�e l'omni-pr�esence des syst�emes multi-porteuses sur les derniers stan-
dards de t�el�ecommunication sans �l, ce type de transmissions a connu un regain d'int�erêt depuis
l'av�enement du standard 3GPP-LTE qui a adopt�e ce type de tr ansmission sur la liaison montante
coupl�e �a un acc�es multiple de type FDMA (Frequency Divisi on Multiplexing), permettant donc
un mode de communication asym�etrique entre la liaison montante et descendante. En e�et, la
voie descendante consid�ere un acc�es de type OFDMA (Orthogonal Frequency Division Multiple
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Access) avec donc une transmission de type multi-porteusespour chaque utilisateur, alors que
la voie montante consid�ere un acc�es de type` SC-FDMA (single-carrier FDMA), ie. transmis-
sion mono-porteuse avec pr�ecodage de l'acc�es en fr�equence. Le sch�ema de la transmission et les
notations sont alors consid�er�es �a la �gure 6-1.
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Fig. 6 -1 { Syst�eme de transmission mono-porteuse sur canal s�electif en fr�equence.

A l'�emetteur, les bits d'information sont regroup�es en pa quets de taille �egale. A chaque bloc
d'information not�e d i est ajout�e L crc bits de parit�e issus d'un code CRC (Cyclic Redundancy
Check). Le bloc obtenud contenant K b bits est ensuite cod�e par un code de canal de rendement
R = K b=Nb qui produit les mots de code not�es c de taille Nb bits cod�es. Les bits sont alors
entrelac�es utilisant un entrelaceur not�e � pour être ens uite associ�es �a Ns symboles issus d'une
modulation complexe dont l'alphabet S est de cardinalit�e jSj = 2 Q symboles. La s�equence de
symboles obtenus est alors not�eex. Nous supposeronsNb = QNs. Avant transmission sur le
canal un pr�e�xe cyclique (CP) est ajout�e.
Le canal de communication consid�er�e est un canal s�electif en fr�equence mod�elis�e par sa r�eponse
impulsionnelle discr�ete de taille L , not�ee h = [ h0; � � � ; hL � 1]. Elle sera suppos�ee constante sur une
trame �emise, mais pourra �eventuellement varier au cours des di��erentes trames selon le mod�ele
de canal consid�er�e. De plus, un bruit additif gaussien estconsid�er�e au niveau du r�ecepteur.
Au r�ecepteur, de mani�ere conventionnelle, les op�erations suivantes sont r�ealis�es. Le pr�e�xe cy-
clique est enlev�e. On r�ealise ensuite l'�egalisation du signal re�cu en temporel ou fr�equentiel, la
solution fr�equentielle �etant celle g�en�eralement rete nue de part son gain en complexit�e induite
sur le r�ecepteur. Les op�erations duales de d�emapping et de d�esentrelacement sont alors r�ealis�ees,
puis le d�ecodage canal est r�ealis�e.
L'int�egrit�e des donn�ees re�cues d̂ est alors v�eri��ee �a l'aide du code CRC. Si le message est d�eclar�e
correcte, les donn�ees sont transmises aux couches protocolaires sup�erieures et un signal ACK de
bonne r�eception est envoy�e au r�ecepteur, si une erreur est d�eclar�ee un signal NACK est �emis,
demandant le retransmission de donn�ees suppl�ementaires. Dans la suite, nous consid�ererons
prioritairement le protocole de retransmission compl�ete des paquets appel�e CC-HARQ (Chase-
Combining based Hybrid Automatic Repeat reQuest) en r�ef�erence au mode de combinaison
propos�e par Chase [Cha85] en r�eception dans le cas de r�e-�emission du même paquet.
Les performances du r�ecepteur classique tandem peuvent être grandement am�elior�ees en utilisant
le principe turbo [BG96]. Le r�ecepteur it�eratif consid�er�e sera alors la concat �enation s�erie d'un
�egaliseur �a entr�ees et sorties souples avec le d�ecodeurde canal. Ce proc�ed�e est connu sous le
nom de turbo-�egalisation [DPD+ 95] [Rou00].
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6.1.2 CC-HARQ : syst�eme et r�ecepteur traditionnel.

Le sch�ema CC-HARQ fut introduit par Chase [ Cha85] pr�esentant la combinaison optimale aux
sens du maximum de vraisemblance de plusieurs versions bruit�ees d'un même paquet. Il est
souvent r�ef�erenc�e comme le protocole HARQ - type I en opposition �a l'HARQ - type II utilis�e
pour d�esigner les syst�emes �a redondance incr�ementale (IR-HARQ). Pour ce type de protocole,
un paquet cod�e x est �emis. En cas de non acquittement, le même paquet est alors r�e-�emis.
L'ensemble des copies re�cues du même paquet peuvent alorsêtre combin�ees au r�ecepteur au
niveau signal et le d�ecodage canal est alors r�ealis�e �a partir de l'information combin�ee �a partir de
l'ensemble des copies re�cues. On op�ere donc un d�ecodage conjoint au r�ecepteur. Dans le cas de
transmission par �evanouissements par blocs sans s�electivit�e en fr�equence, le r�ecepteur optimal
est le r�ecepteur MRC (Maximum Ratio Combining). Le signal r e�cu �a la t-i�eme transmission est
donn�e par

z(t ) = h(t )x + w (t ) (6.1)

o�u h(t ) est le gain complexe du canal, etw (t ) est un vecteur de bruit gaussien blanc circu-
laire complexe de moyenne nulle et de variance� 2

w = N0. A la T-i�eme transmission, le r�ecepteur
combine lesT copies au niveau signal. Le signal �equivalent re�cuzT est alors obtenu par une com-
binaison pond�er�ee des di��erents paquets re�cus en fonction du rapport signal �a bruit instantan�e
sur chaque paquet. Formellement, on obtient

zT =
TX

t=1

� (t )z(t ) ; (6.2)

o�u � (t ) est le facteur de pond�eration sous crit�ere de maximum de vraisemblance donn�e par

� (t ) =
(h(t ) )�

� 2
w

(6.3)

La proc�edure est repr�esent�ee �a la �gure 6-2.
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Fig. 6 -2 { Chase Combining - HARQ.

6.1.3 Combinaison de paquets pour les canaux s�electifs en f r�equence.

Quand on consid�ere maintenant le protocole CC-HARQ, l'ajout de la probl�ematique de la
d�etection en pr�esence d'interf�erences entre symboles ajoute de la di�cult�e �a la d�etection. Di��erentes
strat�egies peuvent alors être consid�er�ees :
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Fig. 6 -3 { Turbo-�egalisation MMSE (Minimum Mean Square Error) avec MRC.

Egalisation s�epar�ee et combinaison MRC [ SC04].

Une fa�con simple de concevoir le r�ecepteur dans ce cas est de consid�erer l'extension directe
de la m�ethode pr�ec�edente en consid�erant une �egalisation disjointe des paquets suivie par une
combinaison de type MRC �a l'entr�ee du d�ecodeur canal, ceci pouvant être r�ealis�e au niveau
symbol ou bit en fonction du syst�eme consid�er�e. Le d�etecteur associ�e est alors donn�e �gure 6-3,
o�u L x

e(:) repr�esentent les LLRs extrins�eques �echang�es par l'�e galiseur ou le d�ecodeur canal.

Egalisation conjointe [ SD05 ]

Cependant, la strat�egie pr�ec�edente ne prend pas en compte la structure forte impliqu�ee par la
retransmission du même paquet. Il a �et�e ainsi montr�e dans [SD05] que l'�egalisation conjointe des
paquets o�rent de meilleures performances par rapport �a une�egalisation disjointe suivie d'une
combinaison MRC [SC04]. Ceci est d'autant plus vrai quand on consid�ere un r�ecepteur it�eratif.
Cette am�elioration des performances se fait au prix d'un accroissement de la complexit�e qui varie
selon la structure de l'�egaliseur consid�er�e. Pour le d�ecodeur Maximum A Posteriori, la complexit�e
reste quasi-identique car seules les probabilit�es de transition de canal sont �a modi�er. Pour le cas
des �egaliseurs lin�eaires bas�es sur un crit�ere MMSE (Minimum Mean Square Error), l'accrô�t de
complexit�e est n�egligeable si on consid�ere une impl�ementation dans le domaine fr�equentiel. Nous
consid�ererons donc ce type de r�ecepteurs pour ce type de transmission que nous identi�erons
sous le sigle IT pour (Identiques Transmissions).

6.1.4 Comparaison CC vs IR

Nous allons maintenant illustrer simplement les performances du protocole CC-HARQ par rap-
port au protocole IR-HARQ pour montrer dans quel cadre les performances de ce type de
r�ecepteurs sont �a am�eliorer. Nous consid�erons donc lesdeux protocoles avec transmission sur
canal s�electif en fr�equence, avec pour chaque sc�enario,un nombre de retransmissions maximum
donn�e par Tmax = 3. Dans le cadre du protocole IR, nous consid�erons les codes convolutifs com-
patibles en d�ebit de [Hag88] avec un rendement initial r1 = 4=5. Les di��erents rendements sont
choisis tels que la taille des blocs re�cus cumul�ee est identique �a chaque retransmission pour les
deux protocoles. La taille d'information est de 960 bits et la taille du mot de code est de 1200
bits. Le protocole CC-HARQ est r�ealis�e en utilisant le mot de code initiale de fort rendement.
La modulation consid�er�ee est une modulation de type BPSK. Le canal est un canal �a coe�cients
al�eatoires de longueurL = 5 et ayant un pro�le de puissance uniforme. Nous consid�ererons tout
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au long du chapitre deux grands types de canaux s�electifs enfr�equence :

� Canal statique �a court terme (Short-term static channel, STSC): ce mod�ele suppose le
canal constant sur la dur�ee d'un paquet et peut varier d'une trame �a l'autre. Quand on
ne consid�ere aucune s�electivit�e en fr�equence, cela revient �a consid�erer le canal comme un
canal �a �evanouissements par blocs.

� Canal statique �a long terme (Long-term static channel, LTSC): dans ce mod�ele le canal ne
varie pas sur les di��erentes retransmissions associ�ees au même paquet. Ce mod�ele permet
d'�etudier les performances moyennes du protocole quand lecanal varie relativement lente-
ment par rapport au d�elai n�ecessaire �a la retransmission; En pratique, on consid�erera des
mod�eles de transmission bas�es sur un mod�ele de corr�elation d'une trame �a l'autre utilisant
par exemple un mod�ele de Jakes [PL98]. Les deux mod�eles de canaux pr�ec�edents �etant
les mod�eles limites quand on consid�erent les trames ind�ependantes (STSC) ou identiques
(LTSC).

Dans le cas du mod�ele LTSC, la �gure 6-4 montre les performances en taux d'erreur trame pour
les deux protocoles en consid�erant (a) une �egalisation linaire MMSE et d�ecodage canal s�epar�es
et (b) la turbo-�egalisation utilisant un r�ecepteur MMSE utili sant 5 it�erations. Les performances
pour les deux mêmes r�ecepteurs sont �egalement donn�ees pour un canal STSC sur la �gure.
Comme nous pouvons le constater, les performances relatives entre les deux protocoles sont tr�es
d�ependantes du mod�ele de canal et des r�ecepteurs consid�er�es. Ainsi le protocole IR surpasse
largement le protocole CC pour les canaux LTSC, surtout dansle cas non it�eratif, b�en�e�ciant
du gain de codage apport�e par ce type de protocole. Le gain tend �a diminuer l�eg�erement quand
on consid�ere un syst�eme it�eratif. Dans le cas STSC, les canaux �etant tous ind�ependants, le gain
de l'IR est nettement moindre dans ce cas et pour la famille decodes consid�er�ee.
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Fig. 6 -4 { Comparaison de performances entre CC-HARQ et IR-HARQ pour uncanal LTSC de taille
L = 5 et Tmax = 3.

En r�esum�e, le protocole IR o�re un bon avantage sur le protocole CC principalement dû au gain
de codage apport�e. Cependant, la mise en �uvre de ce protocole est plus coûteuse g�en�eralement
que le protocole CC qui reste simple �a mettre en �uvre surtout au niveau de la pile protocolaire
(gestion du MAC). Cependant, on peut noter que dans le cas descanaux LTSC, il y a un gain
substantiel �a gagner pour ce type de canaux pour concurrencer le cas IR-HARQ. Ainsi, dans
nos travaux, nous nous sommes int�eress�es �a la conceptionde sch�emas bas�es sur le protocole CC
ayant des performances meilleures que le r�ecepteur consid�erant l'�egalisation conjointe pr�esent�ee
pr�ec�edemment. On a donc chercher �a d�evelopper des techniques de diversit�e �a l'�emission pour
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Fig. 6 -5 { Comparaison de performances entre CC-HARQ et IR-HARQ pour uncanal STSC de taille
L = 5 et Tmax = 3.

am�eliorer les performances de ce protocole.

6.2 Diversit�e d'entrelacement �a l'�emission.

6.2.1 Syst�eme et r�ecepteurs associ�es.
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Fig. 6 -6 { Diversit�e d'entrelacement �a l'�emission pour le protocole CC-HARQ .

Le sch�ema de diversit�e d'entrelacement �a l'�emission (B it-Interleaving Diversity , BID) est d�ecrit
�gure 6-6. Directement inspir�e des turbo-codes [BGT93], il fut initialement propos�e par [ BA98]
pour des transmissions de type ARQ non-cod�es sur canal s�electif en fr�equence. Ainsi, le r�ecepteur
initialement propos�e utilise la concat�enation parall�e le obtenue pour d�eriver un r�ecepteur it�eratif
utilisant un �egaliseur MAP associ�e �a chaque retransmission. Ce sch�ema fut ensuite repris par
[NSK03] en utilisant des r�ecepteurs lin�eaires de type MMSE. En�n , [DN02] consid�era une version
am�elior�ee grâce �a l'utilisation d'un pr�ecodage binai re. Pour chacun de ces syst�emes, la premi�ere
transmission �etait consid�er�ee sans entrelaceur.
Pour les syst�emes cod�es avec protocole CC-HARQ, Samra et Ding [SD05] ont montr�e que, dans
le cas d'une modulation BPSK et d'une �egalisation de type MAP, un r�ecepteur utilisant la turbo-
�egalisation mettant en �uvre une �egalisation conjointe ( sans utiliser de diversit�e d'entrelacement
en �emission) o�re de meilleures performances que le sch�emaBID avec �egalisation it�erative

- 130 -



Chapitre 6 Combinaison de paquets pour les syst �emes �a retransmissions

comme d�ecrite sur le sch�ema �gure 6-7 (premi�ere transmission entrelac�ee). Dans le cas d'un
syst�eme cod�e la pr�esence de l'entrelaceur est alors importante.

 !"#$! %&' 
  Canal

 !"

Décodage

 !"#

 !"$

z(2)

d̂

z(1)

L E
e (c)

L D
e (c)

P

L E
e (c(1) )

L E
e (c(2) )

Fig. 6 -7 { Principe de l'�egalisation it�erative pour un sch�ema BID.

Depuis lors, de nombreuses �etudes utilisant ce sch�ema de transmission ou �etendant ces tra-
vaux (extension aux cas MIMO par exemple) reprennent cette conclusion et donc la plupart
des sch�emas propos�es ont pr�ef�er�e aux sch�emas de type BID un syst�eme avec retransmission
identique et �egalisation conjointe (identical transmission, IT). Si l'argument complexit�e versus
performances pouvait donner l'avantage au sch�ema IT, les raisons qui ont pouss�e �a pr�ef�erer ce
dernier sont bas�ees sur l'impl�ementation d'un r�ecepteu r it�eratif non adapt�e au cas cod�e. En e�et,
la di�cult�e de ce type de r�ecepteurs �a composantes it�era tives multiples MAP est la s�election
du sch�ema it�eratif qui permet d'avoir de bonnes performances. En particulier, il faut faire tr�es
attention aux points �xes �eventuels de ce type de sch�emas.Ainsi, en utilisant une analyse de
type EXIT charts pour le turbo-r�ecepteur, nous avons pu montrer [APF08] que la limitation du
sch�ema BID n'�etait pas due au sch�ema d'�emission lui-mê me, mais plutôt �a la sous-optimalit�e du
r�ecepteur it�eratif mis en �uvre. Guid�es par notre analys e et de mani�ere �a mieux pro�ter de la
concat�enation s�erie avec un code de canal externe, nous avons alors propos�e un autre r�ecepteur
bas�e sur des �egalisations disjointes avec combinaison �al'entr�ee du d�ecodeur canal comme illustr�e
�a la �gure en consid�erant un r�ecepteur lin�eaire de type M MSE. Les r�esultats ont ensuite �et�e
�etendus au cas MIMO (Multiple Input Multiple Output) [ APF09a].
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6.2.2 Une interpr�etation simple par analyse EXIT

Nous allons maintenant illustrer les performances des r�ecepteurs classiques en utilisant une
approche EXIT charts. Pour cela nous consid�erons le cas de deux retransmissions CC-HARQ
utilisant un code convolutif de polynômes g�en�erateurs (31; 27)8 en octal et transmis en utilisant
une modulation 16-QAM avec mapping de Gray sur un canal al�eatoire s�electif en fr�equence
et statique. Les EXIT charts correspondantes sont donn�ees�gure 6-9 pour un rapport signal-
sur-bruit de 2 dB. L'EXIT chart du code externe pour les sch�emas de combinaisons des LLRs
en entr�ee de d�ecodeur canal (ie BID-EI et BID-MRC) est obtenue en consid�erant le code de
rendement R = 1=4 correspondant. On voit alors que pour le sch�ema avec �egalisation it�erative,
on obtient toujours le point de convergenceA, ce qui donne apr�es passage par le code externe
le point B . Le point D est obtenu pour le sch�ema BID avec �egalisation disjointe et combinaison
MRC. De même, le point C est obtenu en consid�erant l'�egalisation conjointe avec le code de
rendement R = 1=2. En interpr�etant ces courbes, le point D est le point qui o�re les meilleures
performances interpr�etation du point de convergence en terme de Taux d'Erreurs Binaires (TEB)
pour une approximation Gaussienne). Cette analyse simple permet de mieux comprendre en quoi
les r�ecepteurs pr�ec�edemment utilis�es �etaient claire ment sous-optimaux. En fait, on a pu montrer
[APF08] en utilisant une analyse par maximum de vraisemblance que le sch�ema BID-MRC o�rait
de meilleures performances que le sch�ema IT avec �egalisation conjointe. On pourra se r�ef�erer �a
[Ass09, APF08] pour plus de d�etails.
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Fig. 6 -9 { Analyse EXIT charts pour CC-HARQ avec diversit�e d'entrelacement.

6.2.3 Performances des di��erents sch�emas.

De mani�ere �a illustrer les r�esultats obtenus, nous consid�erons un sch�ema de transmission CC-
HARQ avec Tmax = 4 pour un canal LTSC al�eatoire avec un pro�le de puissance uniforme de
taille L = 5. On consid�ere des paquets de 600 bits d'information cod�es par un code convolutif
(31; 27)8. Les bits sont alors envoy�es sur le canal en utilisant une constellation de type 16-QAM
avec codage de Gray. On utilise en r�eception un �egaliseur de type MMSE et on s'int�eresse
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dans un premier temps aux performances pour un syst�eme non it�eratif. Pour comparaison, on
reporte �egalement les performances limites des r�ecepteurs quand les interf�erences entre symboles
sont compl�etement annul�ees. Cette borne est nomm�ee Matched Filter Bound (MFB). Comme
le montre la �gure 6-10, on voit le net gain apport�e par le sch�ema BID-MRC en comparaison
d'un sch�ema IT avec �egalisation conjointe en taux d'erreur trame. Ce gain est en fait croissant
avec l'ordre de la modulation. On peut noter le gain d�ej�a im portant sans turbo-�egalisation.
Le même type de r�esultats est obtenu pour un canal STSC. Ainsi en �gure 6-11, on compare
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Fig. 6 -10 { Comparaison de performances entre les sch�emas BID et IT avec un r�ecepteur non it�eratif,
modulation 16-QAM et canal LTSC.

les performances en terme de d�ebits des sch�emas BID-MRC etIT pour le même syst�eme que
pr�ec�edemment mais avec turbo-�egalisation (5 it�eratio ns). L�a encore le gain du sch�ema BID-
MRC est cons�equent pour les rapports signal sur bruit (RSB) faibles �a moyens. Pour les forts
RSB, il n'y a pas de gain car le syst�eme est domin�e par le tauxd'erreur trame de la premi�ere
transmission qui est identique �a tous les sch�emas. Ces r�esultats ont ensuite �et�e �etendus au cas
MIMO (Multiple Input Multiple Output) et m�enent aux mêmes conclusions [APF09a].

6.3 Diversit�e par pr�ecodage de phase.

On s'est �egalement int�eress�e �a un autre mode de diversit�e qui se r�ev�ele tr�es e�cace pour les
canaux statiques �a long terme. Cette technique simple permet d'introduire une diversit�e �a
l'�emetteur qui permet de r�eduire la dispersion du spectre de distance euclidienne permettant ainsi
de r�eduire, retransmission apr�es retransmission, l'in uence de l'interf�erence entre symboles. Ce
sch�ema est bas�e sur un pr�ecodage qui change la phase de chaque symbole transmis pour chaque
retransmission CC-HARQ. Pour ce type de syst�eme, aucune connaissance a priori n'est requise
sur le canal et elle peut être appliqu�ee �a tout type de syst�eme (cod�es, non cod�es). Di��erentes so-
lutions ont �et�e propos�ees avec impl�ementation dans le domaine temporel ou fr�equentiel [APF10].
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Nous la d�ecrivons dans cette section et comparons les r�esultats avec les sch�emas pr�ec�edemment
pr�esent�es.

6.3.1 Syst�eme et notations

Le syst�eme propos�e est illustr�e �gure 6-12.
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Fig. 6 -12 { Sch�ema de pr�ecodage de phase pour CC-HARQ.

Un paquet de K b bits d'information not�e d = ( d1 � � � dK b) est cod�e par un code de rendement
R = K b=Nb. Les mots de code obtenus sont alors not�esc = ( c1 � � � cNb). Apr�es entrelacement,
les bits sont modul�es en symboles donnant la s�equencex = ( x1 � � � xN s ) (QNs = Nb) en utilisant
une modulation complexe d'alphabetS de taille jSj = 2 Q . L'�energie moyenne par symbole est
not�ee Es. A chaque transmission HARQ index�ee par la variable (t), un même symbolexn est

multipli�e par un coe�cient complexe de module unitaire not �e a(t )
n = ej� ( t )

n . On obtient ainsi le
symbole �emis y(t )

n = a(t )
n xn . Les symboles pr�ecod�esy(t )

n obtenus sont alors transmis �a travers
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un canal s�electif en fr�equence dont la r�eponse impulsionnelle discr�ete �equivalente de taille L est
not�ee h (t ) = ( h(t )

0 � � � h(t )
L � 1) . Le canal est suppos�e constant sur la dur�ee d'une transmission, mais

peut varier lentement d'une trame �a l'autre. La s�equence re�cue z(t )
n �a la t-i�eme retransmission

HARQ est donn�ee par

z(t )
n =

L � 1X

i =0

h(t )
i y(t )

n� i + w(t )
n ; n = 0 ; � � � ; Ns � 1;

avec w(t )
n un bruit blanc complexe gaussien circulaire de variance� 2

w=2 par dimension. Au
r�ecepteur, on r�ealise alors la d�etection conjointe des paquets re�cus. On peut utiliser un r�ecepteur
avec �egalisation conjointe des symboles pr�ecod�es. L'application vis�ee est une transmission sur
un canal de type statique �a long terme. La question qui se pose alors est comment s�electionner
les coe�cients de pr�ecodage pour am�eliorer les performances du protocole CC-HARQ qui est
alors dans ce contexte de transmission tr�es loin des performances de son concurrent IR-HARQ.
Bas�e sur une �etude de la minimisation de la variance de certains termes de la distance eucli-
dienne, di��erents types de pr�ecodage ont �et�e propos�es : pr�ecodage al�eatoire, pr�ecodage par trans-
form�ee de Fourrier discr�ete ou encore pr�ecodage par transform�ee de Hadamard. Si l'�egalisation
est r�ealis�ee dans le domaine temporel, une r�eduction de complexit�e peut alors être r�ealis�ee en
consid�erant des s�equences p�eriodiques [APF10].

6.3.2 Une solution fr�equentielle e�cace et �a faible compl exit�e.

Parmi les toutes les solutions propos�ees [APF10], la plus �el�egante est la solution bas�ee sur
un pr�ecodage par Tranform�ee de Fourier Discr�ete. En e�et, cette solution permet d'envisa-
ger facilement son impl�ementation dans un contexte op�erationnel tel que le SC-FDMA, alliant
performances et faible complexit�e �a l'�emetteur et au r�e cepteur. La solution fut d�etaill�ee dans
[APF09b]. Le sch�ema �a l'�emetteur est alors donn�e �gure 6-13.

Detection

conjointe
et

CFS
+CPB

uffer

C
onstell.

E
ntrelaceur

C
ode C

anal CFS
+CP

+CP
CFS

decodage

d̂w (2)...
...

...

z (1)

z (2)

y (1)

y (2)

d h (1)
x

h (2)

h (F )y (F )

w (F )

z (F )

w (1)

+ � 1

+ � 2

+ � F

Fig. 6 -13 { Sch�emas de diversit�e par pr�ecodage de phase : impl�ementation fr�equentielle.

Le signal pr�ecod�e est donn�e par

y(t ) (n) = ej 2�n� ( t )
x(t ) (n); (6.4)

pour n = 0 ; � � � ; Ns � 1. On a � (t ) = nt=Ns pour k 2 [0; Ns � 1]. Cette op�eration correspond en
fait �a une permutation circulaire dans le domaine fr�equentiel (Cyclic Frequency Shift, CFS). La
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s�election du d�ecalage fr�equentiel peut se faire en utilisant les crit�eres d�evelopp�es dans [Ass09]
(optimisation a priori, ind�ependantes du canal) ou comme pr�esent�e dans [APF09c] (optimisation
et s�election des d�ecalages en fr�equence pilot�es par le r�ecepteur). Avant �emission, on ins�ere un
pr�e�xe cyclique a�n de pouvoir r�ealiser l'�egalisation d ans le domaine fr�equentiel. Le r�ecepteur
s'impl�emente alors ais�ement dans le domaine fr�equentiel en suivant le sch�ema donn�e �gure 6-14.
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Fig. 6 -14 { Structure du r�ecepteur fr�equentiel pour une solution de pr�e codage de phase bas�ee DFT.

Ainsi pour chaque trame re�cue, le pr�e�xe cyclique est enlev�e et on passe dans le domaine de
Fourier par transform�ee de Fourier discr�ete (Discret Fou rier Transform, DFT). En notant par
la suite x la transform�ee par TFD du vecteur x, on peut alors �ecrire

y (t ) [n] = z(t ) [n � nt ]

= h (t ) [n � nt ]x [n] + w (t ) [n � nt ]

= ~h
(t )

[n]x[n] + ~w (t ) [n]:

(6.5)

On peut r�ealiser l'�egalisation it�erative des di��erent s signaux y (t ) , t = 1 ; � � � ; T , en utilisant le

canal �equivalent ~h
(t )

. Sous crit�ere MMSE, l'estim�e lin�eaire x̂ de x apr�es T transmissions est
donn�ee dans le domaine fr�equentiel par

x̂ [n] =
TX

t=1

f (t ) [n]z(t ) [n] � b[n] �x [n] (6.6)

En utilisant les r�esultats de [ VBC06, AICS08] et le mod�ele SIMO (Single Input Multiple Outputs)
�equivalent, les expressions des �ltres sont donn�ees simplement par :

f (t ) [n] =
(~h

(t )
[n])�

� 2
w + vH 2

T [n]
;

b[n] =
TX

t=1

f (t ) [n]~h
(t )

[n] � �;

v =
1
N

N � 1X

n=0

var(�s[n]);

� =
1
N

N � 1X

k=0

H 2
T [n]

� 2
w + vH 2

T [n]
;

o�u H 2
T [n] =

P T
t=1 j~h

(t )
[n]j2 est alors interpr�et�e comme le gain cumul�e fr�equentiel. La complexit�e

de ce r�ecepteur est alors �a peine plus �elev�e que le r�ecepteur SISO.

- 136 -



Chapitre 6 Combinaison de paquets pour les syst �emes �a retransmissions

 !  "  #  $ % $ # " ! &% &$ &#
&%

 '

&%
 $

&%
 &

&%
%

 !"
#$

%
&

'((
)"

(*
$ 

(!
+

)

()*)$

()*)#

+,-,.)/012)3,-3)456))789+:

)sans précodage  !"#          

Précodage  !"   !"#

$%&%'

Es=N0 (dB)

Fig. 6 -15 { Performance du pr�ecodage de phase pour le canal SCME utilisant une solution DFT de
p�eriode P = 4.

6.3.3 Performances

Pour illustrer les performances de cette technique de diversit�e �a l'�emission (not�ee PPD pour
Phase Precoding Diversity), nous consid�ererons le canal \3GPP Spatial Channel Model Exten-
ded (SCME)". Pour chaque paquet transmis, une r�ealisation du canal al�eatoire est g�en�er�ee et
utilis�ee pour toutes les transmissions d'un paquet. Les param�etres utilis�es sont issus du stan-
dard 3GPP LTE (Long-Term-Evolution) [ 3GPc, 3GPb, 3GPa]. La vitesse de transmission est
Fs = 7 :68 MSPS,Ns = 512 le d�elai maximum est de L max = 128 symboles. Nous consid�erons
une impl�ementation dans le domaine fr�equentiel. La �gure 6-15 montre alors les r�esultats o�u un
gain de 2 dB est obtenu �a la quatri�eme retransmission en comparaison d'un syst�eme classique.
On reporte �egalement la limite des performances en absenced'interf�erences entre symboles. Ainsi
pour chaque retransmission, on op�ere de plus en plus pr�es d'un canal sans interf�erence.

Pour la comparaison des di��erents sch�emas, on consid�ere le même canal SCME avec les pa-
ram�etres suivants : Tmax = 4, et ( � (1) = 0, � (2) = 1=2, � (3) = 1=4, � (4) = 3=4) pour le sch�ema
PPD avec impl�ementation par DFT. Les autres param�etres in spir�es par le standard LTE [3GPb]
sont list�es au tableau 6-1.

Tab. 6 -1 { Param�etres de simulation.

Param�etres Valeurs
Frame length N = 516 for QPSK, N = 258 for 16-QAM
Symbol rate 7.68 Msps
CP length P = 64

Channel model SCME urban macro scenario
Shaping �lter raised cosine with roll o� 0.23

Doppler no Doppler
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On utilise dans un premier temps le turbo-code LTE de rendement 1=3 utilisant deux codes
constituants (1; 15=13)8 avec entrelaceur �a permutation polynômiale de taille d'information K =
344 [3GPb] (Table 5.1.3-3). Le r�ecepteur r�ealise dans ce cas une �egalisation et un d�ecodage canal
s�epar�e. Pour le turbo-code, on consid�ere 5 it�erations de d�ecodage. Les r�esultats de simulations
sont donn�es �gure 6-16 pour les modulations QPSK et 16-QAM. Sur la �gure sont report�ees
�egalement les performances sans interf�erence entre symboles. Dans ce cas, on remarque que,
pour ce type de codage canal, tous les syst�emes de diversit�e, BID et PPD, ont des performances
similaires, permettant d'avoir un gain cons�equent sur le sch�ema IT. Cependant pour le syst�eme
BID, on est encore loin des performances limites. Ceci peut ^etre combl�e par un traitement
it�eratif. Nous consid�erons maintenant uniquement le code convolutif de rendement R = 1=3
et de polynôme g�en�erateur (133; 171; 165)8 . On consid�ere d'abord �gure 6-17 les performances
avec �egalisation et d�ecodage s�epar�es, puis �gure 6-18 les performances en utilisant 5 it�erations
de turbo-�egalisation. Sans it�eration, les sch�emas BID et PPD ont des performances similaires.
Cependant, si on utilise la turbo-�egalisation le sch�ema BID atteint ses performances limites et
devient meilleur que les sch�emas PPD et IT. De plus, l'avantage de PPD sur IT diminue quand
on consid�ere un turbo-�egaliseur.
En r�egle g�en�erale le sch�ema PPD est un sch�ema e�cace pou r les sch�emas non cod�es [Ass09] et
les sch�emas avec �egalisation et d�ecodage conjoints, o�rant de bonnes performances, facilit�e de
mise en �uvre et d�ecodage peu complexe en comparaison d'un sch�ema BID. Pour un r�ecepteur
it�eratif, le sch�ema BID �etant intrins�equement meilleu r, il sera plus performant, mais au prix du
plus grande complexit�e.
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Fig. 6 -16 { Comparaison entre les sch�emas BID et PPD avec un r�ecepteur non it�eratif avec turbo-code
pour modulations QPSK et 16-QAM.

On donne le tableau suivant qui consid�ere les performancescompar�ees des sch�emas IR-HARQ
et CC-HARQ pour les mêmes param�etres qu'au d�ebut de ce chapitre mais en consid�erant des
constellations 4-QAM et 16-QAM. On a report�e le gain sur le RSB entre le sch�ema IR et le
sch�ema CC pour les deux mod�eles de canaux consid�er�es LTSC et STSC, ainsi que le r�ecepteur
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Fig. 6 -17 { Comparaison entre les sch�emas BID et PPD avec un r�ecepteur non it�eratif utilisant un code
convolutif R = 1 =3, une modulation 16-QAM et �egalisation lin�eaire.
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Fig. 6 -18 { Comparaison entre les sch�emas BID et PPD avec un r�ecepteur it�eratif utilisant un code
convolutif R = 1 =3, une modulation 16-QAM et la turbo-�egalisation.

utilis�e (it�eratif ou non). Comme on peut le constater les sch�emas propos�es sont tr�es e�caces
dans un cadre non turbo. Cela a permis de combler fortement ladi��erence de performances dans
le cadre de canaux LTSC. Dans tous les cas, le sch�ema BID est �a pr�ef�erer pour les modulations
d'ordre �elev�e et un r�ecepteur it�eratif.
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Tab. 6 -2 { Gain RSB de l'IR-HARQ vs CC-HARQ avec diversit�e �a l'�emission pour T ET=10 � 2.

r�ecepteur non it�eratif r�ecepteur it�eratif
LTSC 4-QAM 0.2 dB (PPD) 1.5 dB (PPD)

16-QAM -1 dB (PPD) 2 dB (BID)
STSC 4-QAM 0.8 dB (PPD) 2 dB (PPD)

16-QAM 0.5 dB (BID) 2.2 dB (BID)

6.4 Travaux en cours et perspectives

Nous avons vu que les travaux r�ealis�es permettent de combler en partie la di��erence de perfor-
mances en l'IR-HARQ et le CC-HARQ dans le cadre d'un canal LTSC en introduisant de la
diversit�e �a l'�emission qu'un d�etecteur conjoint peut e xploiter. Cependant dans le cas des canaux
variant dans le temps rapidement (STSC), les deux sch�emas ont des performances assez proches,
le canal apportant su�samment de diversit�e. Pire encore, pour les canaux variant rapidement
par bloc, aucune strat�egie ACM ne peut être mise en oeuvre due �a la non pr�edictibilit�e du canal.
Dans ce cadre, les communications multi-couches ( \multi-layers") ont montr�e leur int�erêt pour
accrô�tre le d�ebit. Nous avons dans ce cadre propos�e �a la�n de la th�ese de A. Assimi l'�etude
de communications HARQ multi-couches : ceci correspond �a des paquets ind�ependants qui sont
somm�es au niveau signal puis s�epar�es au r�ecepteur par annulation successive d'interf�erences. Ce
type de communications entre dans le cadre des syst�emes cod�es multi-niveaux ou encore des
syst�emes cod�es �a modulations hi�erarchiques. Dans ce cadre, nous avons �etudi�e et optimis�e un
syst�eme multi-couches �a deux couches avec protocole CC-HARQ. En utilisant une mod�elisation
des performances en r�eception, nous avons alors propos�e un protocole simple de retransmission
bas�e sur une sorte de sch�ema Alamouti distribu�e sur le temps (sur les retransmissions). Cela
permet d'avoir un gain substantiel sur les performances. Cette �etude �etait une premi�ere phase
d'�etude. En e�et, je pense qu'il sera int�eressant de repenser le codage multi-niveaux pour les com-
munications avec m�ecanismes HARQ. Dans nos travaux les puissances seules �etaient optimis�ees.
Cependant on peut �egalement jouer sur les rendements et la famille de codes consid�er�es.
Cette combinaison au niveau signal est une fa�con simple de consid�erer le codage r�eseau au niveau
physique (physical layer network coding), domaine qui a connu une attention particuli�ere ces
derniers temps. Même si le principal d�efaut de ces approches reste le d�ecodeur par annulation
successive d'interf�erences, je pense que cette probl�ematique est tr�es int�eressante dans l'avenir car
elle rentre en comp�etition avec les combinaisons au niveaulogique (network coding classique) et
il serait bon de d�eterminer les cas d'utilisations de ces modes de combinaisons pour augmenter
les d�ebits.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives de
recherche

Ainsi, au cours de ce document, je vous ai pr�esent�e les principales facettes de mon activit�e
de recherche. Durant ces cinq ann�ees, j'ai essay�e tant quepossible d'aborder di��erents th�emes
compl�ementaires me permettant d'acqu�erir une exp�erience et une expertise transverses �a plu-
sieurs th�emes et pour di��erents niveaux d'abstraction d' un syst�eme de communication num�erique.
Je d�etaille ci-apr�es quelques th�emes que je souhaite aborder principalement dans les ann�ees �a
venir.

7.1 Apport des syst�emes de transmission avec voie de retour
pour les syst�emes cognitifs.

La radio cognitive permet une meilleure utilisation du spectre pour les communications sans
�l et un d�eploiement discret et sans infrastructure dans une zone donn�ee. En se basant sur
une allocation dynamique et exible du spectre, elle permetune utilisation opportuniste par
des utilisateurs secondaires des portions de spectre inutilis�ees par les utilisateurs primaires du
r�eseau. Cette utilisation opportuniste doit cependant nepas porter atteinte aux performances des
utilisateurs primaires du r�eseau pour qui l'utilisation s econdaire doit rester la plus transparente
possible. On peut alors distinguer deux strat�egies principales d'utilisation du secondaire. La
premi�ere est bas�ee sur un acc�es opportuniste du spectre :les utilisateurs secondaires sondent les
canaux fr�equentiels disponibles et utilisent les fr�equences libres pour transmettre et lib�erent la
ressource d�es qu'ils d�etectent l'acc�es d'un utilisateur primaire. La seconde strat�egie consiste �a
partager le même spectre : les utilisateurs du secondaire tentent alors de coexister sur la même
bande que les utilisateurs primaires tout en minimisant le niveau d'interf�erence g�en�er�e sur le
primaire. Ainsi, pour les deux cas, la plupart des strat�egies existantes pour les liens radios
cognitifs consistent �a maximiser les performances pour les liens secondaires tout en garantissant
les performances de QoS requises par les utilisateurs du primaire. Un des facteurs de performance
retenu est souvent le d�ebit du secondaire : la plupart des approches cherchent �a maximiser
le d�ebit des utilisateurs du secondaire tout en garantissant un d�ebit minimum/moyen requis
pour les utilisateurs du primaire, ce qui se traduit souventpar une contrainte sur la puissance
d'interf�erence induite du secondaire sur le primaire. D'autres approches consid�erent �egalement
comme contrainte la probabilit�e de coupure induite sur le primaire par le secondaire. Notons
que la plupart des approches consid�erent un syst�eme cognitif bas�e OFDM/OFDMA.
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Comme dans le cadre des communications(( classiques)), a�n de maximiser les d�ebits, on peut uti-
liser di��erentes approches, telles que l'adaptation de puissance, l'allocation de porteuses pour les
syst�emes bas�es OFDMA, les modulations adaptatives. Plusieurs �etudes consid�erent les premi�eres
techniques cit�ees dans le cadre cognitif, mais ces m�ethodes consid�erent une connaissance des
canaux du primaire peu r�ealiste dans un contexte cognitif. De même, a�n de rendre �able les
liens, on consid�ere les techniques pr�ec�edentes conjointement avec des techniques de type Hybrid-
Automatic Repeat reQuest (Hybrid-ARQ). Mais si les m�ecanismes Hybrid-ARQ sont propos�es
pour des syst�emes non-cognitifs, ils ne sont encore que peuabord�es dans le contexte de la ra-
dio cognitive. Pourtant, le succ�es de ces derni�eres techniques dans des standards tels que le
3GPP est essentiellement dû au fait que ces techniques permettent d'adapter dynamiquement le
taux de codage a�n de s'adapter facilement et rapidement auxconditions de transmissions dans
un environnement �evoluant rapidement et dont il est di�cil e d'avoir une connaissance causale
au r�ecepteur. Au regard de tels avantages, ces m�ecanismesHARQ ont tout leur sens dans un
contexte cognitif, dans le sens o�u ils permettent une quanti�cation des conditions de transmis-
sions en temps r�eel sans connaissance globale du primaire et du secondaire et ils permettent
aussi d'avoir une r�eel aspect adaptatif, int�erêt primor dial pour le succ�es d'un syst�eme cognitif.
Les syst�emes �a voies de retour ont donc un int�erêt pratique pour l'apprentissage et l'adaptation
�a l'environnement.
Dans le contexte de la radio cognitive avec un acc�es opportuniste, les utilisateurs secondaires
peuvent g�en�erer des interf�erences sur le primaire au cours de collisions qui peuvent survenir soit
si l'utilisateur du primaire �emet lors d'une utilisation d u secondaire, soit si le secondaire utilise
la bande apr�es un mauvais sondage de canal. Dans ce cadre, lamise en place de m�ecanismes
Hybrid-ARQ a une utilit�e additionnelle �a son utilit�e cla ssique, �a savoir d�etecter et pallier aux
e�ets de collision. Cependant, dans ce cas les m�ecanismes peuvent entrer en comp�etition : en e�et
l'Hybrid-ARQ du secondaire doit garantir la �abilit�e du se condaire sans pour autant p�enaliser le
d�ebit utile du primaire. Ceci d�epend �evidemment des mod�eles statistiques d'acc�es du primaire.
De même, la grande variabilit�e des conditions de transmissions du secondaire peut rendre di�cile
l'utilisation de m�ecanismes classiques tels que les modulations cod�ees adaptatives qui n�ecessitent
une bonne connaissance des conditions de propagation. Ainsi, l'Hybrid-ARQ apparâ�t comme
un moyen simple de s'adapter dynamiquement sans connaissance a priori du canal et avec une
voie de retour limit�ee. Dans le contexte de la radio cognitive avec un acc�es partag�e du spectre,
les m�ecanismes HARQ permettraient de garantir la �abilit�e malgr�e la variabilit�e des conditions
de transmission induite par l'acc�es des utilisateurs du primaire et de relever la contrainte sur les
interf�erences g�en�er�ees.
Si on consid�ere en�n qu'une coop�eration est possible au sein des syst�emes primaire et secondaire,
alors l'�etude des techniques d'alignement d'interf�erences semble tr�es prometteuse. Il faudra d�es
lors essayer de comparer les contraintes induites par la mise en place de ces derni�eres techniques.

7.2 La transmission robuste d'agents logiciels

C'est un axe que j'essaye de d�evelopper en collaboration avec Arnaud Revel, Professeur des
Universit�e �a l'Universit�e de La Rochelle. L'id�ee initi ale �etait de capitaliser sur nos expertises
respectives. A. Revel poss�ede l'expertise des syst�eme multi-agents (SMA) et il a d�ej�a �evalu�e
l'apport de ces syst�emes dans un contexte de t�el�ecommunications �laires. Il a montr�e la ca-
pacit�e des SMA �a s'adapter �a une structure changeante de la topologie du r�eseau. Pour ma
part, je m'int�eresse aux aspects de robustesse au niveau transport ou applicatif et aux tech-
niques de codage canal a��erentes. Cette th�ematique est riche et int�eressante sur de nombreux
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points de vue. Je pense qu'elle permet �a elle seule d'aborder tous les probl�emes a��erant �a l'op-
timisation inter-couches et permettrait �a mon avis d'avoi r un contexte pratique d'application
de cette probl�ematique qui inclue les probl�ematiques de QoS applicative, routage et codage de
l'information. En e�et, les agents logiciels sont utilis�es par exemple pour explorer un r�eseau,
transmettre ou collecter des donn�ees. Ils ont pour particularit�e d'̂etre d�e�nis au niveau de la
couche applicative, il permettent donc en particulier d'avoir une abstraction du r�eseau vue de
la couche applicative, le r�eseau donnant lui-même une abstraction de la couche physique. C'est
en partie la raison pour laquelle, ces SMA ont �et�e consid�er�es pour les r�eseaux ad-hoc, car il
permettent une bonne adaptation �a la topologie changeantedu r�eseau. D'un autre point de vue,
par rapport aux donn�ees transport�ees par ces agents, ils peuvent être vus comme un m�ecanisme
de transport au niveau applicatif; pour les autres couches,ces agents et leur contenu peuvent
être vus comme des donn�ees multim�edia ayant une structure type et ob�eissant �a une certaine
s�emantique. Cependant, dans la plupart des �etudes men�ees sur les applications de ces agents
sur des r�eseaux �laires et non �laires, l'int�egrit�e des d onn�ees est suppos�ee garantie. On peut
donc naturellement penser �a conduire les mêmes �etudes que celles qui ont �et�e men�ees dans le
cadre de la transmission multim�edia robuste. Ainsi, certains grands th�emes d'�etudes peuvent
être d�egag�es :

(a) Sensibilit�e des SMA aux pertes et aux erreurs : les premi�eres �etudes actuellement men�ees
portent sur le comportement des SMA en pr�esence de pertes et/ou d'erreurs. Compte tenu
de la fa�con dont est cod�e le SMA, cela revient �a s'int�eresser au d�ecodage robuste de donn�ees
cod�ees en language XML pour lesquels il existe peu de litt�erature consid�erant d'�eventuelles
pertes.

(b) Structuration du ux de donn�ees et compression associ�ee. De l'�etude pr�ec�edente, on peut
d�egager des r�egles de structuration des ux et des m�ecanismes de descriptions/d�etection
qui permettent d'avoir une capacit�e inh�erente de l'agent �a r�esister aux pertes et erreurs.
Ceci a pour but de d�evelopper une notion d'"error resilience" pour les SMA. On peut
�egalement s'int�eresser �a des m�ecanismes de compression �eventuellement robuste de ce type
de syst�emes.

(b) Codage canal applicatif - r�eseau conjoint vs routage: comme dit pr�ec�edemment, ces SMA
permettent de router et transporter des donn�ees sur le r�eseau. Les SMA �etant par nature
des syst�emes distribu�es, on pourrait b�en�e�cier de cett e structure inh�erente pour consid�erer
des m�ecanismes de codage canal applicatif et r�eseau conjoint qui permettraient d'avoir une
meilleure e�cacit�e de ces syst�emes (r�esistances aux pertes et moins de charge du r�eseau).

7.3 Strat�egies de codage pour les communications coop�era tives
et les r�eseaux sans �l

Les communications point-�a-point sont relativement mât ures aujourd'hui et la plupart des
syst�emes peuvent op�erer de mani�ere relativement prochede la capacit�e des canaux en couplant
pour la couche MAC des m�ecanismes de scheduling et d'allocation e�caces et pour la couche
physique des techniques de codage moderne coupl�ees aux m�ecanismes de modulations adapta-
tives, aux techniques MIMO et aux m�ecanismes de transmissions de type CC- ou IR-HARQ
permettant de garantir une QoS cible au r�ecepteur pour le meilleur d�elai. L'accroissement des
d�ebits et l'am�elioration des services se feront dans le futur en int�egrant dans les syst�emes des
techniques telles que le codage de r�eseau qui a montr�e son avantage sur le routage dans certaines
conditions et la coop�eration entre utilisateurs permettant d'accroitre son d�ebit de mani�ere op-
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portuniste. Ainsi, je souhaiterais m'int�eresser �a di��e rents aspects en se basant sur les di��erentes
exp�eriences et expertises que j'ai eues. Parmi les di��erentes voies de recherche, on peut citer

� Syst�emes de codage pour les communications coop�eratives: AMC exible pour les syst�emes
coop�eratifs pour le \half" et \full duplex". Le but est de pr oposer un syst�eme de codage
au rendement adaptatif �a l'�emetteur et au relai qui permet d'avoir un codage e�cace et
adapt�e aux topologies variables existantes en relais coop�eratifs. C'est un travail que je
vais commencer en collaboration avec P. Piantanida (Sup�elec) et I. Andriyanova (ETIS).
Le but est �egalement de consid�erer les aspects traitements du signal a��erant (�egalisation,
synchronisation).

� Codage de r�eseaux sur la couche physique : comment avoir unestrat�egie de codage pratique
sur la couche physique permettant d'op�erer au niveau paquet? Le codage r�eseau est avant
tout d�e�ni pour la couche r�eseau. Cependant, dans un environnement sans �l, les strat�egies
usuelles sont peu pratiques dû �a la propagation d'erreurspossibles. Une strat�egie alter-
native est de concevoir le codage de r�eseau directement surla couche physique avec une
combinaison des paquets au niveau signal. Dans cette même cat�egorie, on peut �egalement
s'int�eresser �a des fontaines sur la couche physique qui op�ereraient au niveau paquet.

� Codage et d�ecodage conjoints r�eseau et canal. Une autre mani�ere de pallier aux in-
conv�enients du codage r�eseau est de consid�erer un designconjoint permettant d'avoir un
d�ecodage conjoint (it�eratif) des codes r�eseau et canal de mani�ere �a pouvoir mieux corriger
les erreurs. On pourra alors comparer aux m�ethodes pr�ec�edentes pour savoir, si l'on doit
mieux combiner au niveau logique ou au niveau signal les paquets pour avoir un syst�eme
e�cace. Ce dernier travail est d�ej�a initi�e au travers d'u ne collaboration que j'essaye de me-
ner avec Marco Di Renzo (L2S/CNRS). On pourra �egalement consid�erer dans ce contexte
le d�ecodage alg�ebrique souple de codes r�eseaux qui permettrait d'avoir un vrai syst�eme
it�eratif.
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