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Résumé

Les futures applications de radio cognitive requiérent des systemes de
numérisation capables de convertir alternativement ou simultanément soit
une bande tres large avec une faible résolution soit une bande plus étroite
avec une meilleure résolution, ceci de maniére versatile (i.e. par controle lo-
giciel). Pour cela, les systemes de numérisation basés sur les Bancs de Filtres
Hybrides (BFH) sont une solution attractive. IIs se composent d'un banc de
filtres analogiques, un banc de convertisseurs analogique-numérique et un
banc de filtres numériques. Cependant, ils sont tres sensibles aux imper-
fections analogiques. L'objectif de cette these était de proposer et d’étudier
une méthode de calibration qui permette de corriger les erreurs analogiques
dans la partie numérique. De plus, la méthode devait étre implémentable
dans un systéme embarqué. Ce travail a abouti a une nouvelle méthode de
calibration de BFH utilisant une technique d’Egalisation Adaptative Multi-
Voies (EAMV) qui ajuste les coefficients des filtres numériques par rapport
aux filtres analogiques réels. Cette méthode requiert d’injecter un signal de
test connu a l'entrée du BFH et d’adapter la partie numérique afin de recons-
truire le signal de référence correspondant. Selon le type de reconstruction
souhaité (d'une large-bande, d"une sous-bande ou d"une bande étroite par-
ticuliere), nous avons proposé plusieurs signaux de test et de référence. Ces
signaux ont été validés en calculant les filtres numériques optimaux par la
méthode de Wiener-Hopf et en évaluant leurs performances de ces derniers
dans le domaine fréquentiel. Afin d’approcher les filtres numériques opti-
maux avec une complexité calculatoire minimal, nous avons implémenté
un algorithme du gradient stochastique. La robustesse de la méthode a été
évaluée en présence de bruit dans la partie analogique et en tenant compte

de la quantification dans la partie numérique. Un signal de test plus robuste



au bruit analogique a été proposé. Les nombres de bits nécessaires pour co-
der les différentes données dans la partie numérique ont été dimensionnés
pour atteindre les performances visées (a savoir 14 bits de résolution). Ce
travail de these a permis d’avancer vers la réalisation des futurs systémes

de numérisation basés sur les BFH.



Abstract

The future applications of cognitive radio require digitization systems being ca-
pable to perform a flexible conversion in terms of bandwidth and resolution. The
digitization systems based on Hybrid Filter Bancs (HFB) provide an attractive
solution for achieving this purpose. The HFBs consist of a bank of analog filters,
a bank of analog/digital converters and a bank of digital filters. However, they are
so sensitive that the presence of analog errors renders them impossible to carry
out. Therefore, the goal of the thesis was to propose and study a calibration method
for the analog errors to be corrected in the digital part. Furthermore, the proposed
method had to be implementable in an embedded system. Based on Multichannel
Adaptive Equalization (MCAE), we proposed a new calibration method. The digi-
tal filter coefficients are adjusted according to the real analog filters. To perform this
calibration process, a known test signal is injected into the HFB which output is
compared to a linked desired signal, their difference is used to adjust the digital part
iteratively until the goal is achieved. For different reconstruction goals (wideband,
subband or a particular narrow band), we proposed two ways to generate the test
and desired signals. With the filters achieved by using method Wiener-Hopf, these
signals have been validated by the evaluation of the reconstruction performances.
In order to approach the optimal coefficients with a minimal computational com-
plexity, we have implemented an algorithm of stochastic gradient. The robustness
of the MCAE method has been studied both in presence of the thermal noise in the
analog part and in presence of quantization errors in the digital part. A more robust
test signal against the analog noise has been proposed. According to our analytical
expressions, for the reconstruction goal (i.e. resolution of 14 bits), the numbers of
bits needed for coding the different data of the digital part can be indicated. This
thesis is a step forward for realizing future digitization systems based on HF Bs.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Laradio cognitive

Le spectre électromagnétique radio-fréquence est une source précieuse apparte-
nant au domaine public qui a la responsabilité de le gérer, d’en planifier et controler
les usages [16]. La présence de trous dans le spectre ameéne a proposer une meilleure
exploitation de celui-ci [19] [43] [76]. D’apres [19], “un trou de spectre est une bande
de fréquences attribuée a un utilisateur principal, mais, qui, 8 un moment donné et un
endroit particulier, n’est pas utilisée par 1'utilisateur”. Si un utilisateur secondaire pou-
vait accéder a ce trou, 'efficacité d’utilisation du spectre serait améliorée de maniere

significative. Pour ce faire, la gestion du spectre doit étre flexible.

Le terme “radio cognitive” a été inventé par Mitola en 1999 [46]. Son objectif
est d’augmenter l'efficacité d’utilisation du spectre en exploitant ces trous. Haykin a
donné en 2005 la définition de la radio cognitive suivante [24] : “La radio cognitive
est un systéme intelligent de communications sans fil, connaissant son environne-
ment (le monde extérieur) par l'utilisation de la méthodologie de compréhension-par-
construction. Il adapte ses états internes aux variations statistiques du stimuli RF en
modifiant certains parametres opérant en temps réel (par exemple puissance de trans-
mission, fréquence porteuse, stratégie de modulation), avec deux objectifs principaux :

des communications fiables et "utilisation efficace du spectre radio-fréquence.”
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FiGure 1.1: Les CAN publiés dans le journal de <Solid-State Circuit>>. La zone marquée
indique les CAN reconfigurables dédiées aux terminaux sans fil.

1.2 La numérisation : goulet d’étranglement

Grace aux avancées des technologies, la réalisation d'un systeme de radio cognitive
est envisageable [24]. Mais, il existe encore des verrous a lever tels que la détection et
la gestion dynamique du spectre [29]. De plus, il faut noter que la plupart des auteurs
étudiant la radio cognitive supposent l'interface entre le monde analogique et le monde
numérique idéale, i.e. large-bande avec une précision élevée [45] [24]. En pratique, des
contraintes tres fortes sont imposées aux systemes de numérisation des applications
de radio cognitive [21]. Par exemple, traiter 'ensemble des standards GSM, UMTS,
GPS et WiFi implique la conversion d"une bande de fréquence de 0.8 a 2.5 GHz. Au
niveau de la résolution, 14 bits sont nécessaires pour le standard GSM alors que 9-bits
sont suffisants pour le standard WiFi. En considérant uniquement la contrainte la plus
forte, cela nécessiterait un convertisseur analogique-numérique (CAN) travaillant a 5
GS/s avec une résolution de 14 bits, ce qui est actuellement irréalisable. En effet, la
Figure 1.1 présente les performances de CAN récemment publiés en termes de bande
passante et de résolution en fonction de leurs architectures [78]. La zone entourée
indique les CAN dédiés aux terminaux sans fil. On constate que chaque standard

utilise un CAN spécifique. La Figure 1.2 explique la limitation en résolution a une
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vitesse donnée, par les sources de bruits (thermique, etc.) et les incertitudes (dues au
comparateur, gigue de phase, etc.) [83] [84]. Le CAN idéal pour la radio cognitive (5
GS/s avec une résolution de 14 bits) n’existe donc pas. De plus, méme si on pouvait
réaliser un tel CAN, cela entrainerait une perte conséquente et inutile d’énergie car
convertir un signal large-bande avec la résolution maximale n’est pas nécessaire pour

tous les standards. C’est pourquoi, il faut reconsidérer le systeme de numérisation.
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FiGure 1.2: Limitation de la résolution en fonction de la féquence d’échantillonnage [83].

Ainsi, pour répondre aux besoins de la radio cognitive, nous proposons de conce-
voir un systeme de numérisation hautes performances, large-bande, haute résolution
et reconfigurable dynamiquement, c’est-a-dire un systeme dont on pourrait modifier
la bande convertie et la résolution par logiciel. Typiquement, une tel systéme devrait
pouvoir alternativement convertir une large-bande avec une faible résolution ou une
bande plus étroite avec une résolution plus élevée. Compte tenu d’une technologie
donnée, et de ses limites, l'utilisation de CAN en parallele fournit une solution simple
pour l'élargissement de la bande passante. Au premier ordre, en travaillant en pa-
rallele, un systéme composé de M CAN capables de convertir une bande passante

BW, permettrait de convertir une bande passante M * BW, avec un accroissement de la
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consommation d"un facteur de I'ordre de M. Les Bancs de Filtres Hybrides (BFH) [60]
[82] [39] sont une des solutions possibles pour élargir la bande de conversion. Un BFH
se compose d'un banc de filtres passe-bande analogiques qui décomposent le signal
en sous-bandes, d"un banc de CAN et d"un banc de filtres numériques qui reconstruit
un signal numérique. L'intérét des BFH est que la partie numérique d'un BFH peut
étre configurée pour convertir soit une bande large avec une résolution moyenne soit
une bande étroite avec une bonne résolution [34] [61] [4]. Cependant leur sensibilité
aux imperfections des composants analogiques reste un obstacle a leur réalisation [62]
[51] [17]. Une technique de calibration semble alors indispensable pour compenser
les défauts de I’analogique dans les BFH. Dans ce contexte, le travail de thése a pour
objectif de proposer et d’étudier une méthode de calibration de BFH implémentable
dans un systeme embarqué.

Nous proposons dans ce travail une méthode de calibration basée sur 1’égalisation
adaptative. En partant d'un BFH dont le banc de synthése est congu a partir des
réponses fréquentielles analogiques idéales et en appliquant des erreurs sur les com-
posants analogiques, cette méthode permet de rétablir la relation d’appariement du
filtrage numérique aux caractéristiques des filtres analogiques afin d"obtenir de bonnes
performances de reconstruction en sortie du BFH. On montre aussi que la méthode
fonctionne quelles que soient les conditions initiales des coefficients des filtres numériques.
La méthode de calibration proposée s’avére donc étre une méthode de synthese des
filtresnumériques a part entiere. Cette méthode de calibration sera appelée dans la suite
du document Egalisation Adaptative Multi-Voies (EAMYV). Théoriquement, les coef-
ficients numériques optimaux peuvent étre calculés par la solution de Wiener-Hopf,
cependant l'inversion de la matrice d’auto-corrélation empéche son implémentation
dans un systeme embarqué. Ce probleme est résolu par 1'utilisation d’algorithmes du
gradient ou du gradient stochastique en permettant d’approcher les coefficients des
filtres numériques optimaux de maniere itérative ou récursive.

Les points critiques pour la mise en oeuvre de cette méthode de synthése sont le
choix du signal de test et du signal de référence, le spectre du signal de test devant
étre tres riche afin de couvrir toute la bande a convertir. Le signal de référence sera
déduit du signal de test en fonction de la bande d’intérét a convertir. Nous proposons
deux fagons de générer le signal de test : a partir d"un bruit blanc ou d’un peigne de

sinus. En appliquant ces deux types de signaux, nous étudions les performances des
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algorithmes en termes de précision de reconstruction, de vitesse de convergence et de
complexité d’implémentation. Les performances des algorithmes sont aussi étudiées

en présence de bruit dans la partie analogique et dans un environnement quantifié.

1.3 Organisation du rapport

Dans le chapitre 2, nous présentons tout d’abord les performances exigées pour
des exemples typiques d’applications de la radio cognitive. Nous montrons que les
solutions parallele/multi-débits sont de bonnes candidates. En effet, elles permettent
d’élargir labande de conversion tout en ne conservantla résolution que d'un seul CAN.
De plus, en se focalisant sur les BFH, on montre a travers des exemples comment on
peut adapter la largeur de bande et la résolution en modifiant seulement la partie
numérique.

Dans le chapitre 3, nous présentons la problématique des BFH. Les effets de
désappariements entre les voies, les influences du bruit thermique dans le banc d’ana-
lyse et les effets du bruit de quantification des CAN sont étudiés. Apres un état
de l’art sur les méthodes de calibration, on constate que ces solutions ne sont pas
implémentables en temps réel ce qui nous conduit a utiliser le filtrage adaptatif. Apres
une étude sur les applications traditionnelles du filtrage adaptatif, nous proposons
'égalisation adaptative comme nouvelle technique de calibration des BFH.

Nous développons la théorie de la méthode de calibration EAMYV dans le chapitre
4. Nous montrons que les coefficients des filtres numériques optimaux peuvent étre
déterminés par la solution de Wiener-Hopf. L'inconvénient de cette méthode est I'in-
version de la matrice d’auto-corrélation, ce qui empéche son implémentation dans un
systéme embarqué. A partir de deux fonctions de cotit, nous montrons que les coef-
ficients de synthese optimaux peuvent étre approchés grace a différents algorithmes
adaptatifs. Nous présentons les deux fagons de générer les signaux de test ainsi que les
signaux de référence. Nous effectuons des comparaisons entre les deux signaux de test
en terme de performance de reconstruction des BFH. Nous appliquons les algorithmes
adaptatifs pour plusieurs structures de BFH. Des simulations de type Monte Carlo
sont effectuées pour montrer la robustesse de la méthode face aux erreurs statiques

des filtres analogiques.
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Dans le chapitre 5, nous étudions la stabilité de la méthode de calibration EAMV
vis-a-vis du bruit thermique dans le banc d’analyse et des erreurs de quantification
dans la partie numérique des BFH. Le bruit thermique dégrade la performance de la
reconstruction des BFH. Ainsi en appliquant une technique augmentant la variance
du signal de test, la performance de reconstruction est améliorée. En se basant sur
un modele proposé, les influences des bruits de quantification sont extimées par des
expressions analytiques puis validées par les résultats des simulations.

Pour conclure, le chapitre 6 fait un bilan des résultats obtenus et propose des
améliorations de la méthode EAMV. Enfin une perspective combinant un systeme

MIMO et de la conversion parallele/multi-voies est proposée.



Chapitre 2

Systemes de numérisation a Bancs
de Filtres Hybrides a temps continu

Habituellement, les systémes de traitement du signal pour la radio cognitive sup-
posent les performances du Convertisseur Analogique/Numérique (CAN) idéales en
termes de bande passante et de résolution. Toutefois, si 'on veut traiter tous les stan-
dards, cette hypothese conduit a des spécifications déraisonnables pour les CAN (du
type 5 GS/s avec une résolution de 14 bits). Méme sil’on pouvait réaliser un tel compo-
sant, ce serait au prix d'une consommation trop importante car la consommation d'un
CAN augmente de maniere exponentielle en fonction du nombre de bit de résolution
effectif (ENOB). Afin de répondre au besoin d’élargissement des bandes de conversion,
les architectures paralleles multi-débits sont étudiées depuis les annés 1980 [69] [57]
[58] [81].

La Figure 2.1 illustre le principe de ces architectures. Un premier étage décompose
le signal en plusieurs signaux. Puis les signaux de chaque voie sont sous-échantillonnés
par rapport a la fréquence de Nyquist du signal d’entrée. Enfin, une reconstruction
numérique appropriée permet d’obtenir en sortie un signal numérique qui soit le plus
proche possible du signal d’entrée échantillonné a sa fréquence de Nyquist. Il existe
deux grandes familles de systemes de ce type : les CAN a Entrelacement Temporel
(ET-CAN) et les Bancs de Filtres Hybrides (BFH).

Dans ce chapitre, nous exprimerons les performances du systéme de numérisation
exigées par les applications des télécommunications. Nous décrirons ensuite les deux

solutions de systéemes de numérisation paralleles (ET-CAN et BFH). Enfin, nous
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décrirons comment synthétiser un BFH.

2.1 Performances des systémes de numérisation exigées par
les applications de la radio cognitive

Les futures applications pour la radio cognitive devront étre multi-standards et ver-
satiles, c’est-a-dire étre capables de s’adapter dynamiquement a différents standards.
Afin de spécifier les besoins en termes de conversion, il faut définir des scénarios
réalistes et tenir compte des spécifications du récepteur complet. Des spécifications de
conversion pour la radio cognitive ont été établies a I’occasion du projet VersaNum ap-
prouvé par le RNRT en 2006 et financé par I'’ANR (entre 2006 et 2009). Nous décrivons

ci-apres les deux scénarios les plus significatifs [7].

1. Scénario “Multi-standards”

L'idée de ce scénario est de pouvoir traiter alternativement un canal de type
GSM, UMTS, WiFi ou WiMax. La bande la plus large a traiter est de 25 MHz
ce qui correspond a un canal du WiMax. La Figure 2.2 illustre I’architecture du

récepteur envisagé pour ce scénario.
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F1GURE 2.2: Architecture du récepteur “Digital - Intermediate Frequency (IF)”.

Dans cette architecture appelée “Digital-Intermediate Frequency (IF)”, le premier

étage de filtres RF sélectionne la bande correspondant a la norme. L'oscillateur

local ramene la fréquence du canal d’intérét a une fréquence intermédiaire fixe.

Le CAN a donc pour tache de convertir le canal ramené en IF avec la bonne

résolution.

Le Tableau 2.1 donne les spécifications de la conversion pour chaque standard.

Le rapport signal sur bruit (SNR) est traduit en nombre de bit effectif (ENOB)

par la regle de SNR = 6ENOB + 1.76 bien connue [83].

TasBLE 2.1: Scénario “Multi-standard” - spécifications de conversion

Standard H Largeur de bande ‘ SNR ‘ ENOB ‘

GSM 200 kHz 82dB | 14 bit
UMTS 5 MHz 81dB | 14 bit
WiFi 22 MHz 52dB | 9bit

WiMax 25 MHz 44dB | 7.5 bit

2. Scénario “Sensing dans la bande TV”

Dans ce scénario, le dispositif se comporte selon deux modes. Dans le mode

Sensing, il s’agit d’explorer une tres large-bande [470-960] MHz (incluant la bande
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TV et GSM) afin de trouver une bande de fréquence libre pour communiquer.
Une fois que la bande d’intérét est déterminée, le dispositif passe en mode com-
munication. Une résolution plus élevée dans une bande plus étroite est alors
nécessaire. Le tableau 2.2 donne les spécifications de la conversion pour chaque

mode.

TABLE 2.2: Scénario “Sensing dans la bande TV” - spécifications de conversion

Mode H Largeur de bande ‘ SNR ‘ ENOB ‘
Sensing 490 MHz 36dB | 6 bit
Communication 200 kHz 82dB | 14 bit

Pour chacun de ces scénarios, une solution serait de considérer un seul CAN
capable de traiter la bande la plus large avec la résolution la plus élevée. Mais le CAN
serait alors sur-dimensionné soit en vitesse soit en résolution pour chaque standard au
prix d"une consommation beaucoup plus élevée. L'idée d"un systéme de numérisation

versatile permettrait d’optimiser la conversion.

Un tel systeme de numérisation devrait pouvoir présenter une paire bande de
conversion/résolution adaptable par logiciel. Par exemple, dans un premier temps, ce
systéme numériserait une large bande avec une faible résolution, ce qui permettrait au
logiciel de faire une recherche grossiere d'une bande d’intérét dans le spectre (mode
sensing). Puis, une fois une bande d’intérét trouvée, le logiciel pourrait reconfigurer le
systeme de numérisation afin d’augmenter la résolution dans la bande d’intérét afin de
pouvoir communiquer (mode communication). C’est ce qu’on appelle la “focalisation
spectrale”[17]. La Figure 2.3 illustre ce principe pour un exemple d’application qui
devrait alternativement effectuer du sensing, du WiFi ou de 'UMTS.

Afin de répondre aux besoins de conversion de la radio cognitive, il faut donc
élargir les bandes de conversion tout en rendant la conversion versatile. Pour élargir
la bande a technologie donnée, une technique est de mettre en parallele des voies de

conversion.
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FiGure 2.3: Illustration du principe de la focalisation spectrale.

2.2 Les solutions paralleles multi-débit classiques

Les architectures paralléles multi-débits sont apparues dans les années 1980 dans
le but d’élargir la bande de conversion a partir d"une vitesse de conversion donnée.
Il existe deux principes d’architectures paralléles, I'une basée sur ’entrelacement tem-

porel, 'autre sur la décomposition fréquentielle.

221 Convertisseurs Analogique/Numérique a Entrelacement Temporel (ET-
CAN)

Cette technique a été étudiée dans les années 1980 [85] et a donné lieu a des
composants sur le marché [11]. Le principe des convertisseurs analogique-numérique
a entrelacement temporel est d'utiliser M CAN qui travaillent de maniere cyclique a
une fréquence réduite 71=. En récupérant les sorties des CAN de maniere cyclique,
on obtient alors un signal numérisé a la cadence +. La Figure 2.4 présente le schéma
fonctionnel d"un tel convertisseur a M voies.

M CAN échantillonnent un signal de fréquence de Nyquist + a des périodes
d’échantillonnage de MT. Les instants d’échantillonnage des CAN sont décalés les uns
par rapport aux autres d'une durée T. La Figure 2.5 montre les signaux de commande
des CAN. Apres échantillonnage, un multiplexeur oriente les échantillons de chaque
voie vers la sortie aux instants appropriés. La Figure 2.6 présente une modélisation
d'un ET-CAN qui permet d’analyser les performances théoriques d"un tel systeme.
Le CAN de chaque voie est modélisé par un échantillonneur et un quantificateur. On

peut alors montrer que la résolution théorique obtenue en sortie est celle que I’on a sur

11
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chacune des voies, ceci quel que soit le type de signal présent 1’entrée (bande étroite

ou bande large). La démonstration de ce résultat est donnée en Annexe A.
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FiGuURE 2.6: Modélisation d'un ET-CAN.

2.2.2 Convertisseurs a Bancs de Filtres Hybrides (BFH)

Alors que les systémes a entrelacement temporel décomposent le signal dans le
domaine temporel, les convertisseurs a Bancs de Filtres Hybrides (BFH) décomposent
le signal a convertir dans le domaine fréquentiel [60] [82] [39]. Cette décomposition
se fait par un banc de filtres analogiques (banc d’analyse). Les signaux filtrés sont
ensuite échantillonnés simultanément a une cadence plus faible que la fréquence de
Nyquist du signal d’entrée, puis sur-échantillonnés et recomposés via un banc de filtres
numériques (banc de synthése) pour reconstituer le signal numérique souhaité. Un tel
systeme est dit hybride car il integre de ’analogique et du numérique. (Remarque : il
ne faut pas confondre avec les bancs de filtres hybrides tout numériques pour lesquels
le mot hybride signifie qu’ils integrent des filtres numériques RIF et IIR).

Suivant l'objectif de reconstruction, on distingue deux types de BFH. La pre-
mier est le BFH classique qui, a partir des voies sous-échantillonnées, reconstruit
un signal large-bande numérisé a la fréquence de Nyquist du signal d’entrée. Le se-
cond est le BFH a Sous-bande (BFHS) qui ne reconstruit qu'une des sous-bandes ou

éventuellement plusieurs sous-bandes simultanément.
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2.2.2.1 BFH classique
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F1GURE 2.7: Modélisation du BFH classique.

La Figure 2.7 présente la modélisation d'un BFH a M voies. Idéalement, les filtres
analogiques décomposent la bande totale en M sous-bandes disjointes S; (0 < i < M—1)
comme le montre la Figure 2.8. Dans ce cas, les filtres de synthese sont aussi des filtres
parfaitement sélectifs. En considérant ces réponses idéales, on peut en déduire la
résolution théorique en sortie a partir de la résolution de chaque convertisseur dans
I’Annexe A, ott on montre théoriquement que ce type de BFH permet d’élargir la bande

tout en conservant une résolution acceptable.

2.2.2.2 BFH a sous-bande (BFHS)

Afin de répondre au besoin de conversion en bande étroite, reconstruire un signal
large-bande pour ensuite le filtrer et le décimer pour en extraire la bande utile est
certainement un gaspillage d’énergie. Par conséquent, dans le cas ot1 ’'on s’intéresse
a une bande étroite, il est plus intéressant d’utiliser une structure de BFHS [4]. La
Figure 2.9 montre la modélisation d'un BFHS. La premieére différence avec le BFH

classique est I’absence d’élévation de cadence ; la deuxieme est que le banc de synthese
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2.2 Les solutions paralleles multi-débit classiques
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F1GURE 2.8: Réponses fréquentielles des filtres analogiques et de synthese idéaux pour un BFH
classique et un BFHS.
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FiGuURE 2.9: Modélisation d’'un BFHS reconstruisant toutes les sous-bandes simultanément.
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2.2 Les solutions paralleles multi-débit classiques

du BFHS représente un modele MIMO (Multiple-Input Multiple-Output). En supposant
que l'on dispose de ressources numériques suffisantes dans le banc de synthese, on
peut reconstruire simultanément plusieurs sous-bandes, voire toutes. La Figure 2.8
montre les réponses idéales des filtres dans le cas d"un BFHS. Selon les démonstrations
dans1’Annexe A, nous constatons que pour des signaux a large-bande, le BFH classique
fournit le méme SNR qu'un CAN unique. En revanche, avec un signal bande étroite, le
BFH classique dégrade le SNR. Dans ce cas, il vaut mieux effectuer une reconstruction
de type BFHS.

2.2.3 Comparaison des BFH et ET-CAN

Les BFH (classiques) et les ET-CAN permettent donc d’élargir la bande a partir d'un
type de CAN donné. Mais il faut vérifier que, théoriquement, cet élargissement de la
bande ne se fait pas au détriment de la résolution. Pour cela, il faut étudier I'influence
de la quantification des CAN sur la qualité de signal en sortie pour les différentes
structures. Pour étre exhaustif, il faut aussi considérer plusieurs types de signaux en
considérant les cas extrémes i.e. du signal bande étroite au signal large-bande.

Les trois signaux considérés sont :

— un signal sinusoidal dans une seule sous-bande,

— une somme de M signaux sinusoidaux (un dans chaque sous-bande),

— un signal de type bruit gaussien filtré.

En considérant les réponses idéales des filtres d’analyse et de synthese, et en suppo-
sant que chaque CAN convertit toute la dynamique du signal avec la résolution qu’il
voit en entrée, on en déduit le rapport signal sur bruit (SNR) a la sortie du systeme de

numérisation. Ainsi, on définit :

1
SNRZ, 10 * log1g [ > } (2.1)
9can

SNR%?;H(ET—CAN) = 10*10810[ }/ (2.2)

(UZ)moy
ol SNR”é’qu et SN R‘éﬁH(ET_ CAN) désignent respectivement la performance d'un CAN et

la performance de la reconstruction d’'un BFH (ou d'un ET-CAN); ¢ est le bruit de

2
CAN
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quantification d’un CAN, (02),0y est le bruit de quantification moyen a la sortie d’'un
BFH (ou d’un ET-CAN).

Le Tableau A.5 résume l'influence du bruit de quantification pour chaque structure
et chaque type de signal considérés, par rapport a un CAN seul qui échantillonnerait
la cadence maximale. Ces résultats théoriques sont obtenus en supposant que toutes
les réponses fréquentielles sont idéales. Le détail des calculs est donné en Annexe A.
On en conclut que, en adaptant la reconstruction numérique (BFH classique ou BFHS)
au type de signal requ, on ne dégrade pas les performances par rapport a un ET-CAN.
Au contraire, si on regoit un signal composé d’un signal bande étroite dans chaque
sous-bande, les BFH sont meilleurs que les ET-CAN.

En pratique, ce léger avantage des BFH sur les ET-CAN s’obtient au prix d'une
complexité accrue car les ET-CAN n’ont ni banc d’analyse ni banc de synthese. Il est
donc légitime de se demander siles BFH sont une solution intéressante par rapport aux
ET-CAN. Or, on constate une tendance a complexifier les structures a entrelacement
temporel au niveau numérique pour compenser les réponses fréquentielles impar-
faites des CAN de chaque voie, ce qui revient a insérer un banc de synthéese dans des
ET-CAN [71] [27] [30]. La différence entre ces ET-CAN avec corrections fréquentielles
numériques et les BFH se limite donc au banc d’analyse. Or le banc d’analyse présente
deux avantages. Tout d’abord, il renforce 1’action du filtre anti-repliement indispen-
sable en amont de toute conversion analogique-numérique. D’autre part, le filtrage
effectué sur chaque voie permet de limiter la dynamique de signal vue par chaque
CAN alors que dans un ET-CAN, chaque CAN doit supporter la dynamique totale du
signal d’entrée. Ceci permet de relacher un peu les contraintes de réalisation de chaque

CAN. Les BFH restent donc une solution intéressante qu'il faut continuer d’améliorer.

2.3 Méthodes de synthése des BFH

Etant des systémes multi-débits, les BFH sont capables d’élargir la bande de conver-
sion a partir d"une fréquence d’échantillonnage donnée. Cet aspect permet d’améliorer
la performance du systéme de numérisation, mais pour étre une solution pour la radio
cognitive, il faut que les BFH puissent également effectuer la “focalisation spectrale”.
Donc, une méthode de synthese qui détermine le filtrage numérique des BFH de

maniére versatile est indispensable.
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TasBLE 2.3: Influences du bruit de quantification (Asngr) des systemes multi débit par rapport
un CAN seul.

Influences du bruit ASNR = SNR%?:H(ET—C AN) SNR%’ZN

de quantification

Type de signal Sinusoidal | Peigne de sinus | Bruit gaussien
CAN seul 0 0 0

BFH classique —10logM 10logM 0

BFHS 0 10logM 0
ET-CAN 0 0 0

Dans la littérature, les premiéres méthodes de synthése proposées par [49] [55]
et [32] synthétisent conjointement la partie analogique et la partie numérique. Ceci
implique donc une trés grande précision sur les éléments des filtres analogiques. Or,
si on se restreint aux technologies bas cofit (silicium MOS), avec la diminution des
dimensions des transistors, on observe des dispersions au niveau des valeurs des
composants passifs importantes (au-dela de 20%). En outre, les filtres analogiques
réels ne peuvent pas étre parfaitement sélectifs.

La stratégie alternative consiste a reldcher au maximum les contraintes sur la par-
tie analogique. Ainsi les filtres analogiques sont des filtres passe-bande tres simples
d’ordre faible et de faible facteur de qualité. Les filtres de synthese sont alors calculés
a partir des réponses fréquentielles réelles des filtres analogiques. Pour les déterminer,
il faut exprimer les conditions de reconstruction parfaite et minimiser un critere tra-

duisant la dégradation par rapport a cette reconstruction parfaite.

2.3.1 Conditions de reconstruction parfaite d'un BFH classique

On suppose que le signal d’entrée x(t) est & bande limitée a +. Soit X(jQ2) et Y(jw)
les transformés de Fourier respectivement du signal d’entrée x(t) et de la sortie du BFH

(Figure 2.7). La relation entre X(j(2) et Y(jw) est donnée par :

M-1

) ) 21 ”

Y(e]w) = X(] (Q - M—;)) VZFH(EJ ), w=0T (23)
1
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M-1
Vhe@®) = & H( (Q——))Fi(ej‘”). (2.4)
i=0

En sortie du BFH, on retrouve donc le signal utile ayant subi un filtrage linéaire
(en amplitude et en phase). Dans le cadre des BFH, on appelle communément cette
déformation distorsion. A ce signal utile, s’ajoutent des termes parasites correspon-
dant aux repliements de spectre entre les sous-bandes dus au sous-échantillonnage
4% 0 (e/*)). Pour obtenir une reconstruction parfaite, il faut donc éliminer les termes

BFH
de repliement et compenser la distorsion. Cela s’exprime par :

VZHO{(ef‘“) = ce/  ceR,deR},
2.5)
p#0 ‘(u _

ol c représente le gain du BFH (communément égal a 1) et d est le retard du BFH.

2.3.2 Conditions de reconstruction parfaite d'un BFHS

Le signal d’entrée est le méme que celui du BFH classique. Soit Y;,(jw) la trans-
formée de Fourier du signal numérisé de la sous-bande m, nous avons la relation entre

I'une des sorties du BFHS et le signal d’entrée (Figure 2.9) :

. 1 & , 2np
Yule) = = ) X(](Q——)) VEs@®),  @=0MT,  (26)

p==(M-1) M

(4 jw _ b 7'(]7 jw

Virns@”) = Z I\Q = 37 || Fmi@), (2.7)
i=0

ou H,,; désigne la fonction de transfert de la sous-bande m du filtre analogique de la
voie i. Respectivement F,, ; représente la fonction de transfert du filtre numérique de
la voie i pour la sous-bande m. La reconstruction de la sous-bande m par le BFHS peut

s’exprimer par :

VZHOJS(ef“’) = ce/ ceR.,deRS
0 2.8)
G jw

Virns@®) = 0.
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2.3.3 Méthode de synthese de BFH : Approximation Globale aux Moindres
Carrées (AGMO)

En pratique, les conditions de reconstruction parfaite (2.5) et (2.8) ne peuvent pas
étre satisfaites. En revanche, on peut chercher a les approcher. Pour cela, on cherche a
minimiser l’erreur de reconstruction. Dans le cas d’un BFH, la transformée de Fourier

de l’erreur de reconstruction est :

E@) = Y(ef“’)—X(j%)ce_f“’d. 2.9)

Si on suppose que ¢ = 1, I'erreur peut étre repésentée par :

' M-1 ' w 2
E©) = Z V’”(e]“’)X(]———)—X(

Q) e—]’md
T MT
p=—(M-1)

It

[ 0/, jw —jwd W = jw . 27—(19
VO(ei@) — ¢ ]X(]T)+ Y (e )X(]———). (2.10)

T MT
p=—(M-1)
p#0
b IX(GO)I
1
- F
-
hud 0 s
T T
(a)
b IX(GO)
--- - + 2 + - + ---
‘ - 0
_=3n  _=2n _x 0 fid 2n 3n
T T T T T T

FiGure 2.10: Spectre du signal d’entrée et sa version virtuelle.
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FiGure 2.11: Spectre du filtre analogique de la voie i et sa version vertuelle.

Supposons qu’on injecte en entrée du BFH un signal X(jC2) de puissance uniforme
1 (notée Ps) dans la bande a convertir et de puissance nulle en dehors (Figure 2.10(a)).
Soit X’(jQ) le signal virtuel est la répétition du spectre de X(jQ) tous les & (Figure
2.10(b)). On définit de maniere analogue les réponses fréquentielles H’(j() qui sont la
répétition du spectre de H limité dans la bande de X(jQ2) tous les 27” (Figure 2.11). On
peut donc exprimer X’(jQ2) et H'(jQ2) respectivement par :

2
X(0) = Y, X(F -5, @11)
p==
” N @ 2
H(GQO) = ) Hijz - =) (212)
p=—co

En fonction de ces signaux virtuels, I'erreur s’exprime :

M-1
jw _ —jowd _ 1,0¢,jw ’ g 1 ( jw ’ E_zﬂ
E@) = [ead —vo( )]X(]T)+ ;DV (e )X(]T ) e
e
p#0
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2.3 Méthodes de synthése des BFH

M-1
VPEe) =Y H] (;% ]2\/;)[? (ef®). (2.14)

m=0

ar définition, la puissance de l'erreur vaut :
Par définition, 1 del t

(2.15)

e - e )

Comme dans le cas général, les repliements ne sont pas corrélés entre eux, la

V/p( ]a))le )
p=—(M-1) =
p#0

puissance de l'erreur est la comme des puissances des repliements, donc :

TT

o+ Z f (2.16)
p=—(M-1) *
p#0

e ) [l el

Or, la puissance de X'(j7) est égale a 1. De plus, en considérant un grand nombre K de

e (1)

pulsations (wy) équiréparties sur la bande [, 7], on obtient en approchant I'intégrale

par la méthode des rectangles, on a :

N
AR

P,

=~
Il

0

M-1
|V0(e]wk) jwkd|2+ Z |Vp(e]'wk)|2]. (2.17)

p=—(M-1)

On définit alors le critere d’AGMC par :

K-1 M-1
Tacuc = Y, [l - VO(ein)| + Y vl | (2.18)
k=0 n=;%—1)

On aboutit alors a la méthode de synthese AGMC qui donne une expression ana-
lytique des filtres optimaux minimisant J4cpc. En minimisant ce critére, [54] propose
la méthode de synthése d’approximation globale aux moindres carrés (AGMC) pour
synthétiser un BFH classique. Le critere Jacymc peut étre représenté sous forme ma-
tricielle. Soit Hg la matrice décrivant les fonctions de transfert des filtres analogiques
(Annexe B), la dimension de Hg est 2(2M — 1)K x ML, ou K désigne le nombre des
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fréquences, L désigne la longueur du filtre FIR de synthese. Soit f le vecteur contenant
tous les coefficients de synthese, c’est un vecteur colonne a taille de ML X 1. Soit tg un
vecteur colonne qui représente la fonction de transfert idéale du BFH (retard pur) et les
termes 0 (termes des repliements annulés). Avec un ensemble des fréquences données,
nous pouvons représenter les conditions de reconstruction parfaite sous forme matri-

cielle :

Hif = tg. (2.19)

En minimisant le critére

Jacmc =Il Hrf -t |I%, (2.20)

on obtient donc un systéme sur-déterminé dont la solution au sens des moindres carrés

est:

f = (HyHg) 'Hitz. (2.21)

L’Annexe B détaille cette méthode de synthese pour les BFH classiques. L’avantage
de cette méthode de synthese est de relacher les contraintes sur la partie analogique ;
ainsi on synthétise les BFH a partir de la connaissance des réponses fréquentielles
des filtres d’analyse [61] [34]. Nous avons étendu cette méthode au cas des BFHS.
La méthode AGMC suppose que I'on connaisse les réponses fréquentielles des filtres
analogiques. Théoriquement, la structure des filtres analogiques peut étre quelconque,

a condition que les filtres soient en bande passante et bien répartis dans la bande [35].

- 1+
VMT G ]ozn

L a
L

F1Gure 2.12: Résonateur Gm-LC.
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2.3 Méthodes de synthése des BFH

Dans le cadre de cette these, nous avons choisi des filtres d’analyse de type
résonateur d’ordre 2 de type Gm-LC (Figure 2.12) dont la réalisation est la plus natu-
relle [34] [61]. De plus, le résonateur Gm-LC a une bonne linéarité car il y a moins de
composants actifs par rapport aux autres solutions telles que la simulation d’induc-
tance Gm-C [80]. Si on considere un BFH(S) & M voies, la fonction de transfert du filtre

dans la voie i € [0, M — 1] peut étre représentée par :

Gm,-
G
HiE) = 2.22)
s +RP:‘C1‘S+E

ol Rp; est la résistance parasite présente en sortie de la transconductance.

2.3.4 Evaluation des performances de la reconstruction des BFH

Afin d’évaluer la performance de reconstruction du BFH de la méthode AGMC
dans le domaine fréquentiel, on utilise le terme rapport signal sur bruit (SNR) qui est

défini par

SNR;iB = 1Olog10%. (2.23)
e

Selon (2.16), on peut réécrire (2.23) comme suit

1
SNRY® = 10logig———— TR —
2 [allemiod = Vo) + L0 [V
p#0

(2.24)

En choisissant un grand nombre de pulsations équiréparties sur la bande [34], on
approche cette expression en calculant I'intégrale numériquement par la méthode des

rectangles pour les pulsations wy, on a

K M-1
SNRE = —0logio |3 ) ([T - vienf = Y el @as)

k=1 p=—(M-1)

p#0

Le terme SNR?B peut aussi s’exprimer en terme de résolution gréace a la formule

bien connue [83], a savoir :
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SNR4B

SNRb ~ — L,

; - (2.26)

2.3.5 Exemples de synthése avec la méthode AGMC

Dans les exemples de synthese suivants, nous synthétisons des BFH pour différents
objectifs : la conversion large-bande, la focalisation spectrale et la conversion d"une

sous-bande. Les caractéristiques des BFH sont définies dans le Tableau 2.4.

b IX(GQ)

Ik
U

b IX(GQ)

| | - 0
-5 BW 0 BW %

FiGuRre 2.13: Spectre du signal d’entrée : (a) échantillonnage i la fréquence de Nyquist, (b) un
léger sur-échantillonnage.

TaBLE 2.4: Caractéristiques des BFH.

Nombre de voies M=4

Bande a convertir [0.8,1.0] GHz
o,

Banc d’analyse (Gm — LC) Hi(s) = =

2.1 T
§24 o 5t
RpiC;” " LiCi

Banc des CAN Fréquence d’échantillonnage
1_
w7 = 100MS/s
Banc de synthese 4 Filtres FIR de longueur 128
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2.3 Méthodes de synthése des BFH

1. BFH classique

Soit un signal a convertir x(f) de bande limitée de largeur B’. On notera X(j(2) sa
transformée de Fourier. On définit T”, la période d’échantillonnage associée la
fréquence de Nyquist du signal d’entrée, T" = 1/2B’ (voir la Figure 2.13a). Si on
applique la méthode de synthese AGMC pour convertir la bande [-7t/T" —7t/T’],
on constate des performances dégradées (distortion et repliements élevés) autour
des pulsations (), = % + 7;. Ces effets sont causés par des effets de bord. Pour
les éliminer, [34] [61] proposent un léger sur-échantillonnage du signal d’entrée.
Cela a pour effet de relacher les contraintes sur la reconstruction aux frontieres
des repliements et donc d’obtenir une meilleure reconstruction dans ces zones.
On notera 1 le facteur de sur-échantillonnage, 1 étant une valeur légerement
inférieure 1. La Figure 2.13b montre la nouvelle période d’échantillonnage T par
rapport au spectre du signal d’entrée. La période d’échantillonnage T est alors

définie par la relation :

s TC
BW = = = pZ.
T =T

(2.27)
Les réponses fréquentielles des fonctions de transfert des filtres analogiques
sont montrées dans la Figure 2.14a. En appliquant la méthode AGMC avec un
léger sur-échantillonnage de 3% (n = 0.97), on obtient une résolution globale
de 16.8 bits (Figure 2.14b). Si une résolution moindre est suffisante, on peut
dégrader les performances en utilisant moins de coefficients numériques pour la

reconstruction.

2. Focalisation spectrale du BFH

La focalisation spectrale est indispensable pour la gestion de spectre dans les ap-
plications de radio cognitive. Ici, on cherche a reconstruire labande [880 920]MHz,
qui se situe a cheval sur la sous-bande 1 et la sous-bande 2. La Figure 2.15a
représente cette zone d’intérét. Afin de concentrer les efforts de reconstruction
sur labande d’intérét, [34] propose de pondérer le critere AGMC en fonction de la
fréquence de reconstruction. Pour notre exemple, on obtient alors une résolution
de 16.5bit dans la zone d’intérét, et une résolution de 6.8bit en dehors (Figure
2.15b).
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FiGuRE 2.14: (a) : Réponses fréquentielles des filtres d’analyse et bande réelle a convertir ; (b)

performance d'un BFH synthétisé avec la méthode AGMC, SNR?” =16.8.

28


Resp_freq_H_BFH1.eps
DAR_BFH.eps
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bp4crit.H Bode Diagram
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FiGure 2.15: Synthese du BFH pour la focalisation spectrale avec la méthode AGMC, sur la
bande [880,920]MHZz. (a) : réponses fréquentielles des filtres d’analyse, avec matérialisation de

la bande d’intérét ; (b) performance d’un BFH en focalisation spectrale, SN. Ri’jt = 16.5.
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bp4crit.H Bode Diagram
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F1GURE 2.16: Syntheése d'un BFHS avec la méthode AGMC pour la reconstruction de la sous-
bande 1. (a) : réponses fréquentielles des filtres d’analyse avec matérialisation de la sous-bande

1 a convertir ; (b) performance d’'un BFHS synthétisé avec la méthode AGMC, SNR?” =1738.
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2.4 Conclusion

3. BFHS

Dans le cas ot1 la bande d’intérét est incluse dans une sous-bande, il est plus avan-
tageux d’effectuer directement une reconstruction de la sous-bande concernée
plutdt que de reconstruire a I'aide d’un banc faisant de la focalisation spectrale
et par la suite décimer avec un filtrage supplémentaire. Dans ce exemple, on
considére une bande d’intérét incluse dans la bande [850 900] MHz qui cor-
respond la sous-bande 1 (voir Figure 2.16a). En appliquant la méthode AGMC
adaptée aux BFHS, on obtient une résolution de 17.8 bit (Figure 2.16b). On pour-
rait également synthétiser le banc de synthese pour n‘importe quelle autre sous-
bande.

2.4 Conclusion

Les BFH sont une solution attractive pour les applications de radio cognitive.
En effet, les BFH permettent d’élargir la bande de conversion a partir d'une vitesse
d’échantillonnage donnée. De plus, les BFH sont capables de se focaliser sur une bande
étroite de maniere versatile, i.e. par logiciel. Il existe des méthodes pour synthétiser
le banc de synthese pour répondre aux différents besoins (conversion d’une bande
large ou d'une bande étroite). Notamment, la méthode AGMC est celle qui offre un
maximum de flexibilité. Toutefois, ces méthodes supposent que 'on connaisse tres
précisément les réponses fréquentielles des filtres analogiques. Or on sait que les
parties analogiques d"un systeme subissent des imperfections, que ce soit au cours de la
fabrication ou pendantla vie du systéme (viellissement, changement de température...).
I faut donc s’intéresser la sensibilité des BFH aux imperfections analogiques. [62]
montre qu’elle est trés importante. Le chapitre 3 détaille 1’origine des erreurs pouvant
affecter un BFH, se focalise ensuite sur la sensibilité aux éléments analogiques et montre

la nécessité d’un calibration.
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Chapitre 3

Problématique des BFH

Les BFH sont une solution attractive pour la conversion analogique/numérique
du futur. Aussi, leur robustesse face aux divers types d’erreurs doit étre étudiée.
Dans ce chapitre, nous énumérons tout d’abord les différents types d’erreurs aux-
quelles sont soumis les BFH, ainsi que leur modélisation. Nous nous focalisons ensuite
sur la sensibilité des BFH aux imperfections analogiques ayant un impact sur les
réponses fréquentielles des filtres analogiques. Des résultats de simulation de type
Monte Carlo montrent I'importance de cette sensibilité pour les différentes structures
de BFH qui nous intéressent. Pour remédier a cette sensibilité, nous proposons une
méthode de calibration qui consiste a corriger les imperfections analogiques dans la
partie numérique. Pour cette méthode, nous nous sommes imposé comme contrainte

qu’elle soit intégrable a cofit raisonnable.

3.1 Origine des erreurs et leurs modélisations dans les BFH

Le Tableau 3.1 propose une classification des erreurs rencontrées dans les BFH
selon leur origine. On différencie deux types d’erreurs : les erreurs analogiques et les
erreurs numeériques.

Les erreurs analogiques sont toutes celles qui surviennent en amont de 1’échan-
tillonnage. Il s’agit tout d’abord des erreurs statiques dues aux dispersions des com-
posants lors de la fabrication. Elles se traduisent sous forme de différence entre les
fonctions de transfert idéales et réelles des filtres d’analyse, ou sous forme d’erreurs de

gain, décalage, déphasage au niveau des CAN. Elles peuvent évoluer dans le temps en
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3. PROBLEMATIQUE DES BFH

TABLE 3.1: Les erreurs présentes dans les BFH.

Erreur Erreurs analogiques Erreurs numériques
Localisation || Banc d’analyse Banc des CAN Banc de synthese
de l'erreur
Type e Dispersion Erreurs de e Quantification | e Quantification
d’erreurs sur les oGain des signaux de coefficients des
composants eDécalage filtres numériques
e Bruit thermique | (ou skew) oEffets de la
e Non linéarités | eDéphasage précision finie
oGigue sur les calculs
(ou jitter)
¢ Non linéarités

fonction du vieillissement des composants. On trouve aussi des erreurs dynamiques
qui sont les bruits d’origines diverses comme le bruit thermique et la gigue d’hor-
loge. Il existe aussi des erreurs dues aux non-linéarités du circuit (intermodulation,
IP3). Les erreurs analogiques doivent étre minimisées en optimisant la conception
micro-électronique. Néanmoins, elles resteront toujours présentes.

Les erreurs numériques concernent toutes les erreurs situées en aval de 1’échan-
tillonnage. Il s’agit des erreurs de quantification des signaux et des coefficients de
filtres numériques ainsi que les erreurs de calculs causées par le codage en précision

finie des données.

3.1.1 Modélisation des erreurs analogiques

Quelle que soitla structure de réalisation du filtre analogique, on observera toujours
une différence entre la réponse fréquentielle réelle et la réponse idéale. Cette différence
sera d’autant plus élevée que le filtre utilisera des composants passifs car, avec la
diminution des dimensions dans les technologies silicium bas cofit, on s’apercoit que
I'incertitude sur les valeurs des éléments passifs augmente et peut atteindre 20% en
erreur relative voire plus. Si on considere les filtres analogiques Gm-C introduits dans

le chapitre précédent dont la fonction de transfert idéale est donnée par (2.22), les
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3.1 Origine des erreurs et leurs modélisations dans les BFH

erreurs sur les valeurs des composants passifs modifient leur fonction de transfert de

la maniere suivante :

Gmi
Ct(1+€Ci)

Hi(s) =3

, (3.1)
se+ 1 S+ L
Rpi(1+ERpi)Ci(1+€Ci) Li(1+6Li)Ci(1+€Ci)

ou €Ry,, €1, et ec, sont les taux d’erreurs relatives de réalisation des composants ana-
logiques. Les taux d’erreurs relatives suivent une loi de type normale N(0,0?), ot
o désigne 'écart type de ces erreurs relatives. Concernant la valeur de la transcon-
ductance Gm;, celle-ci sera affectée par les défauts des transistors qui la composent.
L’'impact de ces défauts se traduira par une erreur sur le gain de la fonction de transfert.
Cette erreur de gain peut étre mutualisée avec l'erreur de gain du CAN de la méme
voie. Auniveau des CAN, on constate en pratique des erreurs de gain et de déphasage.

Sur chaque voie, on peut modéliser ces erreurs par une fonction de transfert combinant

un gain noté gZ.CAN et un retard par CAN noté dZ.CAN . Si on mutualise ces erreurs avec
I'erreur de gain de la transconductance, le modéle de la réponse fréquentielle des filtres

d’analyse devient :

H{(s) = Hifs) x g N Mool (3.2)

Les CAN peuvent aussi présenter un décalage (terme continu) en sortie. Ce défaut
n’est pas essentiel dans notre travail de these car on peut par un traitement numérique
simple sur les échantillons estimer le décalage sur chaque voie et le retrancher.

Quant aux erreurs dynamiques, on modélisera le bruit thermique par un bruit
blanc gaussien additif. Concernant la gigue de phase, son impact théorique sur les
performances d'un BFH a été estimé dans [61]. Elle n’est pas traité dans cette thése.
Concernant les non-linéarités propres a la partie analogique ne sont pas prises non
plus en compte dans cette these.

Dans ce travail, nous utilisons le modele H;(s) pour valider la méthode de cali-
bration proposée. Toutefois, nous verrons que, de par le principe de la méthode de
calibration proposée, on peut aussi compenser les défauts de gain et de déphasage
(modélisés par I:IZ’ (). L'influence d’un bruit d’origine analogique tel que le bruit ther-

mique sera aussi étudié.
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3.1.2 Modélisation des erreurs numériques

La quantification des CAN peut étre modélisée par un terme parasite additif. Pour
les calculs théoriques, le bruit de quantification sera approché par un bruit blanc de
puissance adéquate. Sur les plateformes de simulation temporelle, il sera simulé grace
a des fonctions de type “quantize” sous Matlab.

Concernant la quantification des coefficients des filtres numériques, tout se passe

comme si on avait des filtres de synthese dont la fonction de transfert vaut :

F@ =) fuz™ (3.3)

avec

ﬁ,k = fi,k + Af,‘,k, (34)

ott Af; représente l'erreur de quantification du k" coefficient dans la voie i.
Quant aux effets des calculs en précision finie, ils sont difficilement modélisables
mais seront simulés dans la plateforme temporelle grace a la Toolbox Fixed — point.
Dans cette thése, nous nous focalisons surtout sur les erreurs analogiques statiques
dont I'influence sur les performances d"un BFH est trés importante, comme le montre
le paragraphe suivant. Aussi, les autres types d’erreurs envisagés seront pris en compte

dans les chapitres suivants.

3.2 Sensibilité aux erreurs analogiques statiques

La sensibilité des BFH aux erreurs des réponses fréquentielles des filtres d’analyse
a été étudiée dans plusieurs travaux. [62] [31] [61] mettent en évidence la trés grande
sensibilité des BFH a ces erreurs. [4] relie cette sensibilité au conditionnement de la
matrice a inverser dans la méthode AGMC. Dans ce paragraphe, nous allons mettre en
évidence cette sensibilité pour les différentes structures de BFH qui nous intéressent
(BFH, BFH avec focalisation spectrale, BFHS). Nous partons des caractéristiques de
BFH données dans le Tableau 2.4.

Les valeurs des composants passifs sont modélisées par des variables aléatoires
gaussiennes indépendantes. En effet, méme s’il existe une certaine dépendance entre

les variations des passifs sur un méme circuit, il reste toujours une part d’erreurs
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_50f L
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Repliements
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0 0.5 1 0 0.5 1
Fréquence normalisée Fréquence normalisée

FiGure 3.1: Sensiblité du BFH aux erreurs analogiques : (1) BFH classique sans erreur; (b)
BFH avec les erreurs analogiques dont les erreurs relatives ¢; ~ N(0, 0;), 0; = 7.4%.

indépendantes de quelques pourcents. Pour ces variations indépendantes, nous avons
considéré plusieurs jeux d’écart-type. Pour chaque jeu, une simulation de type Monte
Carlo est effectuée. Les performances sont comparées aux performances idéales sans
erreurs.

Les Figures 3.1 - 3.3 montrent respectivement la distorsion et le repliement global
sur toute la bande reconstruite pour le BFH, le BFH avec focalisation spectrale dans la
bande [880,920]MHz, et le BEFHS reconstruisant la sous-bande 1.

Le Tableau 3.2 donne la performance en terme de SNR pour chaque cas. On constate

dans tous les cas une tres forte dégradation des performances, ceci méme pour un écart
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Ficure 3.2: Sensiblité du BFH aux erreurs analogiques pour la focalisation spectrale

([880,920]MHz). (a) BFH avec focalisation spectrale sans erreur; (b) BFH avec les erreurs
analogiques dont les erreurs relatives e; ~ N(0, 0;), 0; = 7.4%
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F1GuRe 3.3: Sensiblité du BFHS aux erreurs analogiques, la sous-bande 1 est étudiée : (a) BFHS
sans erreur ; (b) BFHS avec les erreurs analogiques dont les erreurs relatives €; ~ N(0, 0;), 0; =
7.4%
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type de taux d’erreur faible (de moins de 1 %).

TasBLE 3.2: Sensibilités d'un BFH, un BFH avec focalisation spectrale et un BFHS aux erreurs
analogiques. Les erreurs relatives suivent une loi de type normale N(0, o), ot o désigne I'écart

type de ces erreurs relatives

Jeux SNR?”
BFH BFH avec BFHS
focalisation spectrale
Sans erreurs H 16.8 ‘ 16.5 ‘ 17.8 ‘

I | & ~N(0,0),0;=07% 3.14 3.17 3.21
IT | & ~N(,0;),0i =37% 0.75 0.77 0.97
I | & ~N(@,0;),0; =7.4% 0.17 0.20 0.11
IV | & ~N(0,0)),0; =15.0% || 0.02 0.02 0.01

Pour résoudre ce probleme, une premiere voie consiste a étudier des structures
de réalisation de filtres analogiques moins sensibles aux dispersions de composants.
Cet axe ne fait pas l'objet de cette thése mais est étudié dans d’autres travaux dans
le département. Une autre voie, qui fait 'objet de cette these, est de trouver une
méthode de calibration qui corrige les erreurs analogiques dans la partie numérique.
Dans le paragraphe suivant, nous dressons un état de 1’art des méthodes de calibration

existantes applicables aux BFH.

3.3 Méthodes existantes pour la calibration des BFH

L’idée de corriger les défauts de ’analogique dans le numérique pour calibrer un
BFH n’est pas nouvelle. La plupart de ces méthodes de correction se font en deux
phases. La premiere phase estime les parametres de 1’analogique. Cette estimation
peut se faire en injectant un signal de test connu a I'entrée du systeme ou de maniere
aveugle. La seconde phase élabore le traitement numérique qui va corriger les erreurs
estimées.

Par exemple, dans [82], Velazquez est un des premiers a proposer une méthode
de calibration. Sa méthode part de filtres d’analyse a temps discret dont la réalisation
est assez précise. Il calcule les réponses fréquentielles idéales des filtres de synthese et

approche ces réponses avec de filtres FIR. Puis, il injecte a I'entrée du systéeme un signal
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sinusoidal qui va balayer la bande. En mesurant la dégradation des performances a la
sortie, il détermine par optimisation les caractéristiques d"un filtre numérique compen-
sateur qu'il place entre les CAN et les interpolations. Cette méthode est tout d’abord
lourde a mettre en oeuvre. Ensuite, d’apres la localisation de la correction numérique,
elle ne permet pas, a notre avis, de corriger finement les erreurs analogiques. Nous
pensons que, pour étre efficace, la correction doit se faire en modifiant directement les
filtres de synthese.

Dans [61], 1a correction des défauts analogiques s’effectue en recalculant les filtres
de synthese correspondant aux réponses fréquentielles mesurées. Pour cela, 'au-
teur injecte a 'entrée du BFH, un signal large-bande multi-ton dont les tons ont été
spécifiquement choisis. L’auteur montre alors que 1'on peut identifier les réponses
fréquentielles des filtres d’analyse a partir des échantillons de sortie des CAN. Puis,
la méthode AGMC permet d’obtenir les filtres de syntheése optimaux. Cette technique
permet une acquisition plus rapide des informations que pour la méthode précédente
mais cela implique encore des calculs lourds pour un dispositif embarqué puisqu’il faut
inverser une matrice (1024x1024, dans le cas d’un BFH a 8 voies avec 128 coefficients).

Des méthodes similaires ont vu le jour pour compenser les erreurs analogiques
dans le numérique pour les systémes de conversion a entrelacement temporel (ET-
CAN). En effet, les CAN peuvent présenter entre les voies des différences de gain et
de phase. En pratique, on constate aussi qu’ils effectuent un filtrage passe-bas. Dans
[71] [27] [44] et [30], les auteurs proposent d’identifier les défauts et montrent qu’une
correction numérique améliore les performances.

Concernant les techniques d’estimation aveugle, elles ont été appliquées dans [52]
dans le cas des BFHS car ceux-ci qui possédent notamment la bonne propriété d’étre
LTI (Linear Time Invariant). Cette technique est intéressante mais requiert d’avoir un
modeéle assez précis des filtres d’analyse avec un faible jeu de parameétres a identifier
afin de minimiser les ressources numériques nécessaires pour les calculs. D’autre part,
les techniques d’égalisation aveugle (par exemple la méthode Higher Order Statistics)
susceptibles d’atteindre la précision recherchée sont extrémement lourdes en calcul.

Les méthodes de calibration de BFH qui existaient au début de cette thése sont
donc lourdes a implémenter. Or, étant donné la grande sensibilité des BFH aux imper-
fections analogiques, des calibrations seront sans doute nécessaires pendant la vie du

dispositif a cause de la dérive des valeurs de composants (vieillissement, changement

41



3. PROBLEMATIQUE DES BFH

de température). Il faut donc une méthode facilement implémentable. C’est pourquoi,
il nous a semblé naturel de proposer une méthode d’égalisation adaptative. Cette idée
s’est bien str inspirée du grand succes du filtrage adaptatif dans de nombreuses ap-
plications, en grande partie da a la simplicité des algorithmes comme le LMS [23]
[68].

Simultanément a cette these, nous avons pu constater que cette idée était aussi
étudiée dans d’autres équipes mais pour des ET-CAN. Par exemple, une technique de
calibration aveugle adaptative a été proposée dans [37] pour un ET-CAN. Ce travail qui
a été mené en parallele a cette these est intéressant car il permet la calibration alors que
le systeme est en train de recevoir les données. Toutefois, le signal de test et le modele
adoptés pour les défauts analogiques sont trop simples pour pouvoir s’appliquer a un
BFH. Dans [28] et [63], les auteurs proposent une technique de calibration de ET-CAN
dans le contexte d'un récepteur dédié a un standard de communication. Cette cali-
bration adaptative s’effectue au niveau des symboles. Cette idée est intéressante mais
le ET-CAN obtenu est spécifiquement calibré pour un standard. Or, dans un contexte
de radio cognitive, on souhaite aussi convertir des bandes tres larges qui couvrent
plusieurs standards. Dans ce cas précis, la calibration sur les symboles n’est pas envi-
sageable. Les travaux menés en parallele a cette these sont donc complémentaires.

Dans le paragraphe suivant, aprés un résumé des possibilités offertes par le filtrage
adaptatif, nous proposons une méthode de calibration de BFH fondée sur le principe

d’égalisation adaptative.

3.4 Solution envisageable : le filtrage adaptatif numérique

En raison de la complexité des algorithmes d’optimisation, la plupart des filtres
adaptatifs sont des filtres numériques qui effectuent le traitement du signal numérique
et adaptent leurs performances en fonction du signal d’entrée [22]. Sachant que la
puissance des processeurs de signaux numériques a augmenté significativement, les
filtres adaptatifs sont maintenant couramment utilisés dans divers domaines tels que

communication, radar, sonar, sismologie, ingénierie biomédicale, etc. [23].
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/

Filtre adaptatif 4
e N
®©
+
Signal d’entrée Systeme inconnu d Signal de sortie
(@
Signal d’entrée Retard Filtre adaptatif Y Signal de sortie
****** = Erreur
d
(b)
Signal de référence Filtre adaptatif Y Signal de sortie
777777 -t = Erreur
Signal primaire d
(c)
2 ] . y
Systeme Filtre adaptatif
e N
©
+
Signal d’entrée Retard d Signal de sortie
(d

FiGure 3.4: Les quatres catégories d’applications de filtres adaptatifs. (a) identification ; (b)

prédiction ; (c) annulation d’interférence ; (d) modélisation inverse. y désigne la sortie des filtres

adaptatifs.
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3.4.1 Les applications traditionnelles du filtrage adaptatif

On peut distinguer quatre types d’applications du filtrage adaptatif [23] illustrés
par la Figure 3.4.

1. Identification (Figure 3.4a)
Un filtre adaptatif fournit un modéle linéaire qui approche un systeme inconnu.
La sortie du systéme inconnu est utilisée comme signal de référence au filtre

adaptatif.

2. Prédiction (Figure 3.4b)
La filtre adaptatif doit fournir la meilleure prédiction possible en présence d'un
signal aléatoire. Sa valeur actuelle représente la référence du filtre adaptatif. Face
a un signal d’intérét tel qu'un signal de parole, le filtre adaptatif développe un
modele prédictif qui peut éventuellement estimer sa puissance spectrale. Selon
I'application, la sortie du filtre adaptatif ou l'erreur estimée peuvent servir de

sortie au systeme.

3. Annulation d’interférence (Figure 3.4c)
Le filtre adaptatif est utilisé pour annuler 'interférence inconnue dans un signal
primaire. Ce signal se présente comme la référence du filtre adaptatif dont1’entrée
est un signal bruité. Un annuleur de bruit adaptatif est utilisé normalement pour
déduire le bruit du signal requ, cela améliore en pratique le rapport signal sur
bruit du systeme. L'annulation d’écho dans les téléphones [66] est un exemple

de la performance du filtre adaptatif.

4. Modélisation inverse (Figure 3.4d)
La fonction du filtre adaptatif fournit un modele qui représente la meilleure ap-
proximation del’inversion du systeme inconnu bruité, cela permet d’égaliser une
chaine de transmission. Pour une voie de transmission, a partir de sa réponse im-
pulsionnelle inconnue, un égaliseur est utilisé pour agir sur sa sortie. La connec-
tion en cascade de cette voie et de I’égaliseur fournit une meilleure approximation
pour la transmission idéale. La version retardée d’entrée du systeme constitue la

référence pour le filtre adaptatif.
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3.4.2 Principe de la calibration adaptative pour les BFH

La modélisation inverse que 1’on appelle aussi “égalisation adaptative” correspond
a notre besoin. En effet, pour synthétiser un BFH par la méthode AGMC, nous avons
besoin d’inverser les fonctions de transfert analogiques alors que I'on ne les connait
pas parfaitement a cause des erreurs de réalisation. Par conséquent, avec un signal de
référence bien choisi, I’égalisation va tendre a minimiser l’erreur de reconstruction du
BFH.

La Figure 3.5 illustre la méthode de calibration que nous proposons. L'idée de cette
méthode est d’injecter un signal de test s(f) connu a 'entrée du BFH et de chercher
a reconstruire un signal de référence d(n) contenu dans le signal de test. Du fait du
contexte multi-voies d'un BFH, nous appellerons cette méthode EAMV pour Egalisa-

tion Adaptative Multi-Voie.

A

Signal d’entrée Banc Banc des Banc
s(ty ~——®=| d’analyse +> CAN %’ de synthése
H(s) E,.(2)

(1)
/ e(n) ®‘

+

Signal de référence
d(n)

F1GuURE 3.5: Principe d’égalisation adaptative appliquée aux BFH.

3.4.2.1 Implémentation de la méthode de calibration

Cette méthode de calibration impose que le BFH ait deux modes de fonctionnement.
Un mode de calibration et un mode de conversion.

La Figure 3.6 illustre les deux modes de fonctionnement. Quand les switches sont
en position @, on est en mode calibration. On injecte un signal de test a I’entrée du
BFH. Un générateur fournit en temps réel les échantillons du signal de test et ceux
du signal de référence. Si le signal de test s’avere trop difficile a générer en temps

réel, les échantillons seront pré-calculés stockés en mémoire et simplement émis en
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temps réel au moment de la calibration. Un CNA rapide va effectuer la conversion des

échantillons du monde numérique vers le monde analogique.

Simultanément, les échantillons du signal de référence inclus dans ce signal de

test sont comparés a la sortie du BFH pour former un signal d’erreur. On adapte les

coefficients des filtres numériques jusqu’a ce que l'erreur soit en-dessous d’un seuil

fixé a I'avance. Une fois ce seuil dépassé, en passant les switches en position @, on

fige les coefficients numériques (ce qui est modélisé ici en forcant l'erreur a zéro) et

on injecte dans le BFH le signal a convertir x(f). On récupere alors en sortie du BFH le

signal d’entrée numérisé.

® % | |

x(t) S Banc Banc : Banc :
0 = d’analyse +> +> de synthese 1 !

@ ] = des CANs I A I

H(s) | @) |

L BFHS) | |

Signal de test i Générateur 3

CNA ; :

Analogique

de signal ou
mémoire

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

FiGure 3.6: Architecture de BFH avec calibration adaptative.

3.4.2.2 Validation de l1a méthode

Pour valider la méthode de calibration et les signaux de test et de référence choisis,

nous vérifierons systématiquement les performances de reconstruction des coefficients

obtenus dans le domaine fréquentiel en calculant le SNR

2.34.
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3.5 Conclusion

3.5 Conclusion

Les BFH présentent une solution attractive pour les applications de radio cogni-
tive, mais ils sont extrémement sensibles aux erreurs analogiques. Afin de compenser
les désappariements entre la partie analogique et la partie numérique des BFH, une
procédure de calibration est nécessaire apres avoir effectué la synthése des BFH. Des
méthodes de calibration ont été proposées dans la bibliographie, cependant, a ce jour,
leurs complexités importantes empéchent encore leur réalisation.

Dans nos travaux de thése, nous proposons d’appliquer la technique d’égalisation
adaptative pour la calibration de BFH. Le chapitre 4 présente la théorie et les perfor-

mances de cette méthode.
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Chapitre 4

Nouvelle méthode d’appariement
du filtrage numérique aux
caractéristiques des filtres
analogiques : Egalisation
Adaptative Multi-Voies

Le principe de la méthode Egalisation Adaptative Multi-Voie (EAMV) consiste a
injecter un signal de test a ’entrée du BFH, puis, a partir des signaux de sortie des
CAN et d"un signal de référence, en déduire les filtres numériques optimaux.

Le but étant de calibrer un systéeme de conversion qui doit par la suite convertir
un signal quelconque, le choix du signal de test et de référence doit étre générique.
domaine fréquentiel. On complétera aussi les résultats par une simulation temporelle
en mode conversion avec un signal différent de celui du mode calibration.

Dans ce chapitre, nous développons tout d’abord la théorie de la méthode EAMV.
Plusieurs fonctions de colit sont envisagées, desquelles découlent plusieurs algo-
rithmes. Tout d’abord, le filtrage optimal déterminé par la solution de Wiener-Hopf
permet de valider rapidement le choix des signaux de test et de référence. Mais, en
pratique, cette méthode n’est pas implémentable dans un systéme embarqué car elle

impliquel’inversion d"une matrice de taille qui estimportante dans notre cas (512x512).
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Aussi, nous avons utilisé I’algorithme du gradient stochastique ainsi que 1’algorithme
des moindres carrés récursif. Nous avons aussi congu plusieurs types de signaux de
test. Nous comparons les performances des différentes méthodes, et des différents si-
gnaux de test selon différents criteéres qui sont la qualité de la reconstruction en terme
de SNR, vitesse de convergence et complexité d’implémentation.

Dans le chapitre prcdent, nous avons vu que les éventuelles différences entre les
voies au niveau des CAN en terme de réponses fréquentielles peuvent étre ramenées
au niveau du banc d’analyse. De plus, dans un premier temps, nous négligeons les
bruits de quantification. Par conséquent, dans ce chapitre, les CAN sont supposés

idéaux.

4,1 Théorie de la méthode de calibration EAMV

La théorie développée dans ce paragraphe est la théorie classique du filtre adapta-
tif. Nous détaillons néanmoins cette théorie afin de présenter les notations et montrer
comment elle s’applique aux BFH. Les schémas de principe de la méthode de calibra-
tion EAMV pour le BFH classique et le BFHS sont respectivement présentés dans les
Figures 4.1a et 4.1b.

Etant donné que dans les télécommunications les traitements en aval de lanumérisation
sont souvent effectués sur des signaux complexes, nous avons établi la théorie pour
le cas le plus géneral, a savoir un BFH qui reconstruit un signal complexe. Dans ce
cas, le signal de référence et les coefficients numériques sont complexes. Néanmoins,
le signal de test et les signaux en sortie des CAN sont toujours réel. Le cas ot1 le BFH
reconstruit un signal réel peut étre vu comme un cas particulier du BFH complexe. La
démonstration théorique est donc aussi valable pour le cas d"une reconstruction d’un
signal a valeurs réelles [36] [64].

On note différemment le signal de référence selon que 1’on souhaite reconstruire
une bande large (d(n) pour le cas BFH) ou reconstruire une sous-bande (d,,(n) pour
le cas BFHS). De méme, on note respectivement s(n) et s,,(n) les sorties d"'un BFH ou
BFHS. L'erreur, i.e. la différence entre le signal de référence et le signal de sortie du
BFH est utilisée pour ajuster les coefficients numériques. Nous pouvons exprimer le

signal d’erreur par :
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4.1 Théorie de la méthode de calibration EAMV
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Ficure 4.1: Calibration des BFH avec la méthode EAMYV : (a) cas BFH classique, (b) cas

BFHS. Les indices m et i représentent respectivement les numéros de sous-bande et de voie.

m,ie[0,M—1].

51


eamv_bfh.pstex
eamv_bfhs.pstex

4. NOUVELLE METHODE D’APPARIEMENT DU FILTRAGE NUMERIQUE AUX
CARACTERISTIQUES DES FILTRES ANALOGIQUES : EGALISATION
ADAPTATIVE MULTI-VOIES

e(n)

em(n)

d(n) - s(n), (4.1)
dm (1) = Sm(n), (4.2)

ou s(n) et s;,(n) désignent respectivement les sorties estimées du BFH et du BFHS. On
note pour les deux types de BFH, ug(n), - -+ ,ui(n),--- , up-1(n) les entrées des filtres de
synthese.

Afin de développer la théorie, nous définissons d’abord les matrices et les vecteurs
suivants :

— Le vecteur des entrées du banc de synthése :

u(n) = [ug(n), -+, ui(n), -, up1(m)]", (4.3)

ott u;(1) désigne le vecteur d’entrée de la voie i, et AT signifie la transposée du
vecteur A. Dans le banc de synthese, puisque les filtres FIR de longueur L sont

utilisés, chaque vecteur u;(n) vaut :

ui(n) = [u;(n),--- , un-=10),--- ,uiin—L+1)],le[0,L-1]. (4.4)

— Les coefficients de filtres numériques. Soit f; les coefficients numériques dans
une voie i (pour le cas du BFHS, f,; présente les coefficients dans la voie i de la

sous-bande m), on a:

fim) = fi(n),---, fin =1D),---, filn =L+ 1]. (4.5)
Pendant la procédure d’égalisation, le coefficient f;(I) est ajusté. Le vecteur conte-

nant tous les coefficients numériques qui peut étre donné a l'instant n par :

) = [foln), -+ i), g )] (4.6)

— La sortie du BFH y(n) et I'erreur de reconstruction e(r) peuvent s’écrire respecti-

vement :
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frmu(n), (47)
d(n) = y(n), (4.8)

y(n)
e(n)

o1 A” signifie la transposée hermitienne du vecteur A.

4.1.1 Définition des fonctions de cofit

Le principe de la méthode EAMYV repose sur la minimisation d'un critére afin de
déterminer les coefficients optimaux. Pour le filtrage adaptatif, ce critere est défini
essentiellement de deux manieres :

— Choix d’une fonction d’erreur, qui s’annule lorsque les parameétres a identifier
atteignent leur valeur optimale. L'optimum est vu comme un point stationnaire
de l'algorithme adaptatif.

— Choix d'une fonction de coftit, qui dépend des parametres a estimer. Cette fonction
de cotit doit étre minimale lorsque ces parametres atteignent leur valeur optimale.
Il s’agit des méthodes les plus fréquemment utilisées, notamment les fonctions
de cotlit quadratiques et des sommes au carré. Ces deux fonctions sont les plus
souvent retenues du fait de leur simplicité dans les algorithmes qui en découlent
[23] [68]. Grace a ces avantages, en se basant sur la nature statistique du signal

d’erreur e(n), nous définissons deux fonctions de cofit qui sont :

1. Erreur Quadratique Moyenne (EQM) :
Jeom = E[le(m)P], (4.9)

ou E désigne 1'espérance mathématique.

2. Somme des Erreurs au Carré (SEC) :

i2

Jsec = Z [Ie(n)|2] , (4.10)

n=il
ou i1 et i2 désignent les deux instants, et entre ces deux instants, les erreurs

sont traitées.

A partir de ces deux fonctions de cofit choisies, nous montrons théoriquement dans

les paragraphes suivants comment on détermine le filtrage optimal.
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4.1.2 Filtrage numérique optimal déterminé parla solution de Wiener-Hopf

On part d’abord de la fonction de cotit Joy (4.9) qui peut étre représentée par :

Jegn = Ele(me'(n)], (4.11)

75y

ou “*” désigne 1'opérateur de conjugaison d’'un nombre complexe (dans le cas du BFH

réel, e*(n) est égal a e(n)). On introduit (4.3)-(4.6) dans (4.11), on a donc :

Teow = 03— f'p = p"f +f"RY, (412)
avec
R = E[u(mu(n)], (4.13)
= E[u(n)d(n)], (4.14)
ol as est la variance du signal de référence; le terme R désigne la matrice d’auto-

corrélation du signal d’entrée du banc de synthese, le terme p désigne le vecteur
d’inter-corrélation entre le signal d’entrée et le signal de référence de I'égaliseur.

La fonction gy représente la surface d"EQM en fonction des coefficients des filtres
de synthese f. Il existe un seul minimum ]?gM obtenu pour les coefficients optimaux

qui annulent la dérivée du critere.

eom
of B

0. (4.15)

Or (4.15) s’écrit aussi :
d
IS—]?M = —2p +2Rf =0, (4.16)

nous obtenons ainsi I’équation de Wiener-Hopf [88] :

RfYH = p. (4.17)

A partir de (4.17), les coefficients optimaux f*** sont donc :

fYH = R7p. (4.18)
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Sachant que la taille de fWH est ML, (4.18) conduit a résoudre un systeme de ML
équations a ML inconnues. Cependant, la complexité d’inversion directe de la matrice
R est en O((ML)?), ce qui est trés cotiteux. La méthode du gradient est préférable pour
résoudre le systeme (4.18) de facon itérative [67].

Puisque la fonction de cotit Jpoy est quadratique, son minimum est unique.
L'algorithme de Descente de Gradient (DG) [75] (Annexe C) calcule R™! par son
développement en série, les coefficients optimaux numériques peuvent étres approchés

itérativement par :

f(n+1) = () + pu(p — RF(m)). (4.19)

ou u désigne le pas d’adaptation.

Les expressions (4.18) et (4.19) ont besoin de la connaissance des grandeurs sta-
tisques d’autocorrélation R et d’intercorrélation p. A partir du méme signal de test s(t),
en présence d’erreurs analogiques, les R et p doivent étre recalculés. Leur implémenta-
tion est donc cotiteuse. C’est la raison pour laquelle les algorithmes du gradient sto-

chastique [87] [86] [56] [9] [48] sont utilisés fréquemment.

4.1.3 Filtrage numérique optimal approché par 1'algorithme du gradient
stochastique

L’idée principale de l'algorithme du gradient stochastique noté LMS (Least Mean
Square) [87] [86] est d’estimer les grandeurs statistiques R et p par leurs valeurs instan-

tanées :

R = umu(n), (4.20)
p = dmun). (4.21)
Ainsi, I'algorithme LMS s’écrit :
FME 0 +1) = ) + g (dmya () = Sty () (422)
Si l'erreur e(11) est présentée par :
e(n) = d(n) - f*M> (myu(n), (4.23)
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l'algorithme LMS devient :

™M + 1) = FXM5(n) + pe(n)ut! (n). (4.24)

Comme les valeurs R et p sont parfois trés variables, il y a des résiduelles sur
les grandeurs statistiques de R et p. Cela dégrade éventuellement la performance
de reconstruction de BFH [8] [36] [64]. L'approche du gradient stochastique nous a
permis de reformuler ce probleme dans le cadre des moindres carrées [10]. C’est-a-dire
rechercher le filtre qui minimise la somme des carrés des erreurs, jusqu’a l'instant
considéré i2. C’est la deuxiéme fonction de cotit Jsgc (4.10) que nous allons traiter dans

le paragraphe suivant.

4.1.4 Filtrage numérique optimal approché par 1’algorithme des moindres
carrés récursifs

On cherche ici & minimiser la fonction de coftit [sgc, soit la somme des carrées des
erreurs de l'instant i1 = ML — 1jusqu’ai2 = N — 1 a minimiser, ot N > ML. J¢¢c peut

étre réécrit comme :

N-1

Jsee = [lem)P] (4.25)
n=ML-1
N-1

= Z le(n)e’(n)] . (4.26)
n=ML-1

Nous définissons également les expressions matricielles suivantes :

e = [e(ML-1),e(ML),---,e(N-1)], (4.27)
d? = [dML-1),dML),---,d(N -1)], (4.28)
uML-1)  uML) -+ u(N-1)
u uML-2) u(ML-1) --- u(N-2)
A = : : : : (4.29)
u('O) u(.l) -+ u(N—-ML)

A™ est appelée matrice de données, qui est ici en “forme covariance” [68] (Annexe

C). Donc, (4.26) peut étre représentée par :
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]SEC = eHe. (430)
Sachant que
et =d —fAH, (4.31)
selon [23], nous avons
0
Jsee _ _pprgs 2AMAf. (4.32)

of
Les coefficients optimaux f*£¢ peuvent dont étre déterminés par les solutions des

moindres carrés :

fOEC = (AHA)1AM g, (4.33)

Ainsi, a partir de (4.33), on retrouve la solution de Wiener-Hopf mais en utilisant les
termes de corrélations temporelles. Le probleme du filtrage optimal est de trouver une
formulation récursive sur l'inverse de la matrice de corrélation. En utilisant le lemme
d’inversion matricielle [26], on remplace I'inversion (A”A)~! par un terme k(n + 1)

défini par :

Pn)u(n +1)
A +ufl(n+ D)Pm)u(n +1)’

k(n+1) = (4.34)

ot P(0) = 671, § étant une constante positive, qui est petite (respectivement grande)
pour un SNR élevé (respectivement faible), I désignant la matrice identité dont la taille
est ML x ML ; A désigne le facteur d’oubli, avec 0 < A < 1. L'algorithme des moindres

carrés récursifs (RLS, Recursive Least-Squares) [72] [73] s’exprime comme :

RS+ 1) = RS () + k(n + e (n + 1), (4.35)

avec

e(n+1) =dn+1) — (F*)Y myun + 1). (4.36)
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4.1.5 Comparaison du critere AGMC avec les fonctions de cofit

La performance de calibration peut étre évaluée dans le domaine temporel par

I'utilisation du terme SNR; :

2
o
SNRJ® = 10logio—2 (4.37)
GE
E[d(n)?]
10[0g10 E[e(n)z] (438)
2
= 10l0gy A0V (4.39)
EQM

En pratique, I'espérance de puissance de 'erreur peut étre estimée par "utilisation

de la fonction de cott Jgg-. On a

N-1
N ) [dm)]
=0
SNR{® ~ 10logio— , (4.40)
N ) lem)?]
n=0
avec N suffisamment grand.
On rappelle que I'erreur est définie par
e(n) = d(n)—yn). (4.41)

Si on utilise la transformée de Fourier inverse, (4.41) peut étre représenté dans le
domain fréquentiel. Dans le cas du BFH, on note S(w) le spectre du signal de test, et
SP(w) ses versions décalées. Le spectre du signal de référence devrait étre égal a S(w)

avec un retard ¢ /4. On a alors

M-1

Z Vp(ef“’)Sp(w)] (4.42)

p=-(M-1)

TF'[e(@)] = TF[e7'S(w)] - TF!

Afin de comparer le critere AGMC avec les fonctions de cofit, on reprend ici

les mémes hypotheses pour le développement de la méthode AGMC, soit un signal
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d’entrée dont la DSP est uniforme et égale a 1, les termes de repliements des spectres

supposés décorrélés entre eux. Donc, la DSP d’erreur peut étre présentée par :

n M-1
1 —jood =0, jwy|? jwy |2
Pe = Ps|o— f [le=od — vP=0(eie)|” + § V()| Tdw. (4.43)
et p=—(-1)
p#0

Dans le cas du BFH, sachant que la puissance du signal de référence est égale a la
puissance du signal de test P;. On remarque que P, correspond au critére minimisé

dans la méthode AGMC (2.23) on a:

SNR? ~ SNRjEB . (4.44)

En utilisant la solution de Wiener-Hopf, la méthode EAMYV peut étre envisagée
pour calibrer les BFH. Si on considere les coefficients f**' comme les coefficients
numériques optimauyx, ils peuvent étre approchés par 'application des algorithmes
adaptatifs tels que LMS et RLS. Les résultats de simulations dans le paragraphe 4.3
vont valider ces aspects. Cependant, cette nouvelle méthode de calibration est critique
vis a vis du choix des signaux de test [8] [64]. Afin que la reconstruction du BFH
s’approche le mieux possible de la reconstruction parfaite définie dans le domaine
fréquentiel, il faut choisir un signal de test dont le spectre soit convenu delui de la de

la Figure 4.2. De plus, les signaux en sous-bande doivent étre décorrélés.

4.2 Génération de signaux de test et de référence

La théorie du filtrage adaptatif étant bien connue, 'originalité de la méthode de
calibration EAMYV réside essentiellement dans le choix du signal de test et de référence.
Sachant que le signal re¢u dans la chaine de communication est un signal analogique,
le signal de test pour calibrer les BFH doit étre de forme réelle.

Le signal de référence peut étre réel ou complexe selon les besoins du systeme
de communication. En pratique, le signal complexe peut étre considéré comme deux

signaux réels [23].
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Signal de test
\

5(7€)

0

+

SR
~IR

F1GuRE 4.2: Spectre du signal de test idéal pour la méthode EAMYV.

Afin d’obtenir un signal riche spectralement, nous proposons d’étudier deux types
de signaux : un signal généré a partir d'un bruit blanc et un signal constitué d’'une mul-
titude de tons. Pour chaque type de signal, nous montrons la technique de génération

des signaux pour la reconstruction des signaux réels ou complexes.

4.2.1 Signal généré a partir d’un bruit blanc

On se propose de partir d’un signal numérique de type pseudo bruit blanc. Afin
d’eliminer le mieux possible les repliements venant des signaux hors bande, on ap-
plique un filtrage anti-repliement en bande passante tres sélectif. On peut aussi cas-
cader plusieurs filtres anti-repliement afin d’obtenir le signal de test suffisamment
“propre” [36]. Dans les sous-paragraphes suivants, nous présentons respectivement
les procédures de génération des signaux de test et de référence pour les trois cas : BFH

classique, BFH avec focalisation spectrale et BFHS.

4.21.1 BFH classique

La Figure (4.3) illustre les étapes de génération des signaux de test et de référence
dans le cas de signaux réels (4.3(a)) et dans le cas de signaux complexes (4.3(b)). Soit Q.
la fréquence centrale de la bande totale. On note G(j(2) la réponse fréquentielle d"un

filtre passe-bas dont la sélectivité a été choisie élevée afin de diminuer les repliements

venant des fréquences hors bande. Apres avoir été modulé par +cosQ. ou e/, le

filtre passe-bas est transposé en passe-bande G’(jQ2).

BFH
bruit est

obtenu. Sachant qu'un léger sur-échantillonnage est nécessaire, la largeur de bande

Apres avoir été filtré par les filtres G'(jQ2) (Figure 4.3), le signal de test s
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4.2 Génération de signaux de test et de référence

Bruit blanc Bruit blanc
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(a) : signal de référence réel (b) : signal de référence complexe

F1GURE 4.3: Génération du signal de référence d(n) a partir d’un pseudo bruit blanc. (I)Spectre
du bruit blanc; (II) réponses fréquentielles du filtre passe-bas et du filtre passe-bande réel et
complexe ; (I1I) Spectres des signaux des sous-bande s(t); (IV) Spectre du signal de référence.
(a) : Cas d'un signal de référence d(n) réel; (b) : d(n) cas d'un signal de référence d(n) est

complexe.

61


generation_sig_test_ref_tot_bfh.pstex

4. NOUVELLE METHODE D’APPARIEMENT DU FILTRAGE NUMERIQUE AUX
CARACTERISTIQUES DES FILTRES ANALOGIQUES : EGALISATION
ADAPTATIVE MULTI-VOIES
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(a) : signal de référence réel (b) : signal de référence complexe

FIGURE 4.4: Génération du signal de référence droc,(n) a partir d'un pseudo bruit blanc.
(I)Spectre du bruit blanc ; (II) réponses fréquentielles du filtre passe-bas et du filtre passe-bande
réel et complexe; (III) Spectres des signaux des sous-bande s(t); (IV) Spectre du signal de
référence. (a) : Cas d'un signal de référence d focq(n) réel; (b) : d(n) cas d'un signal de référence

d foca1(n) est complexe.
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4.2 Génération de signaux de test et de référence

passante de G(jQ2) est égale a n7, ot le facteur de sur-échantillonnage est 0 < n < 1.

BFH
bruit

avons le signal de référence d(n) (réel ou complexe) sans les repliements. (Figure 4.3.b).

Le signal sBIH est échantillonné (réel ou complexe) en passe-bande a cadence 1, nous

4.2.1.2 BFH avec focalisation spectrale

Supposons que nous nous intéressons a une bande étroite dont la fréquence centrale
est Oy, et la largeur de bande est BW . Afin de calibrer le BFH pour focaliser cette
bande, nous avons besoin d"un signal de référence de la bande d ;. Pour ce faire, nous
remplacons le filtre G(j(2) (la Figure 4.3) par un filtre de focalisation G ., (j(2) dont la

largeur de bande passante est BW ;. Apres avoir été modulé par +cosQ, ou +e/ e

BFH(n) et SBFH

on obtient le filtre passe-bande G’, _(j(Q2). Les signaux de test Spruit okl

Foca (n) sont

filtrés par G}m( jQ2), on obtient la bande d’intérét et sa version numérisée d (1) en

utilisant la procédure présentée dans les sous-paragraphes précédents.

4.2.1.3 BFHS

La Figure (4.5) illustre les étapes de génération des signaux de test et de référence
en réel (4.5(a)) et en complexe (4.5(b)) pour le cas du BFHS. Ici G;,(jQ2) désigne un
filtre passe-bas dont la largeur de bande passante est 5. Apres avoir été modulé
par +c0sQ,, ou e/, le filtre passe-bas est transformé en filtres passe-bande réels ou
complexes G'(jQ2), ou (2, désigne la fréquence centrale de la sous-bande m.

Apres filtrage par les filtres G;,(j(2) (la Figure 4.5), on obtient les signaux des sous-
bandes. En pratique, on constate que les repliements de la reconstruction aux bords de
chaque sous-bande sont forts, c’est pourquoi on applique une Bande de Garde (BG)
qui enleve certaines fréquences autour de la fréquence de frontiere entre deux sous-
bandes adjacentes [53] [8] [64]. Dans ce cas, le signal de test pour le BFHS est obtenu

en sommant tous les signaux des sous bandes :

M-1
sttt = 3" Su(jC) (4.45)
m=0

Pour le BFHS, en utilisant "échantillonnage passe-bande et en fonction de la parité
du numéro de la sous-bande, le signal en 7" sous-bande S,,(j2) est échantillonné a

la cadence ﬁ, pourm€[0,2,--- ,M —2],ona [4] [53] :
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(a) : signal de référence est réel (b) : signal de référence est complexe

FIGURE 4.5: Génération de signal de référence d,, a partir du pseudo bruit blanc sU**. Les
spectres de : (I) bruit pseudo-blanc ; (1) transfert du filtre passe-bas au filtre passe-bande réel
et complexe; (II1) le signal de bande large s(t); (IV)signal de référence. (a) : d,, est réel; (b) :

d, est complexe.

64


generation_sig_test_ref_tot.pstex

4.2 Génération de signaux de test et de référence

SHe/f) wel0,7]
Dy (e!®) = (4.46)
S (/%) we[-m,0]

et,pourme[1,3,--- ,M~-1],ona

S,;(ej“T’) w € [0, 7]
Dy(el®) = (4.47)
SH(Elt) we[-n,0]

4.2.2 Signal constitué d’un peigne de sinus

La deuxieme fagon de générer les signaux de test et de référence est d'utiliser un
“peigne en sinus” dont les fréquences et les phases sont aléatoires noté ss;,,s. L'avantage
de cette méthode est que I'on peut se passer des filtres anti-repliement, puisque 1'on
peut controler les fréquences des tons générés. Nous présentons les procédures pour

trois cas : BFH classique, BFH avec focalisation spectrale et BFHS.

4221 BFH classique

Afin de générer un signal large-bande, on découpe la bande en I intervalles et
on choisit aléatoirement une fréquence dans chaque intervalle et une phase aléatoire.

Dong, le signal de test large-bande peut s’écrire :

—~

-1

sfiiﬁ[s = sin(2mvit + @), (4.48)
i=0
avec
BW
vi = Fupin+ @+ UQO, 1))T, (4.49)
¢; = U(QO,1)*2m, (4.50)

ol v; et ¢p; désignent respectivement les fréquences et phases aléatoires. U(0, 1) représente
la loi uniforme continue, qui rend un nombre aléatoire dans l'intervalle [0, 1]. F,,;, est
la fréquence minimale du signal de test s(t) dont la largeur de la bande passante est

BW. I désigne le nombre de fréquences dans la bande passante, qui devrait étre grand.
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4.2.2.2 BFH avec focalisation spectrale

Pour la focalisation effectuée par le BFH, les signaux de test et de référence peuvent

étre générés par :

I-1

fot sinQmvit + ), (4.51)
i=0
il

d}oml sinQnvit + ¢;), 0<i0<il <I-1. (4.52)

i=i0
Dans (4.52), vio et vji représentent respectivement la fréquence minimale et la

fréquence maximale de la bande focalisée. Apres I’échantillonnage en bande passante

’

du signal 4 Focal

nous obtenons le signal de référence d ;-

4.2.2.3 BFHS

Le signal de la sous-bande m peut étre généré directement en appliquant (4.48), on

I—

1
S = Y SV + ), (4.53)
i=0

ou V™ désigne les fréquences dans la sous-bande m et la BG appliquée. Dongc, le signal

de test peut se ré-écrire :

M-1

BFHS _ m

Ssinus — Z Ssinus* (4'54)
m=0

Pour le BFHS réel (complexe), xsiuus est échantillonné (complexe) en passe-bande
puis sous-échantillonné selon les régles présentées par (4.46) et (4.47), on obtient le

signal de référence d,;,.

4.3 Synthese de BFH avec la solution de Wiener-Hopf

Dans cette section, nous appliquons d’abord la méthode de Wiener-Hopf pour
synthétiser les BFH. Cela va permettre de valider nos signaux de test et de référence.

Nous définissons trois objectifs de synthése qui sont de reconstruire une bande large
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avec le BFH, se focaliser sur une bande étroite qui se situe autour de la frontiere entre
les sous-bandes 1 et 2, recontruire la sous-bande 1 avec le BFHS. On se fixe comme
objectif d’obtenir une résolution de 14 bits dans chaque cas, ce qui est la contrainte la

plus forte que I'on peut rencontrer en terme de résolution.

4.3.1 Plateformes de simulation

Laméthode EAMV est modélisée et simulée sur deux plateformes de BFH a signaux
réels : le BFH classique et le BFHS. Les caractéristiques des BFH réels sont présentées
dans le Tableau 2.4. Les deux signaux de test sp,,;; et ssinys SONt générés sous Matlab en
suivant les procédures présentées dans la section précédente. Pour le BFH, le facteur
de sur-échantillonnage 1 est égal a 0.97 et la BG dans le BFHS est égale a 5% * %. Afin
d’améliorer la vitesse de simulation, nous avons codé les algorithmes adaptatifs par
les fonctions C-MEX [42].

4.3.2 Influences des parametres structurels pour la synthese

La performance de la reconstruction des BFH est liée a la longueur des filtre
numériques [61] [34]. De plus, pour mettre en pratique la méthode de calibration
EAMYV, il faut connaitre le nombre d’échantillons nécessaires pour converger vers
la performance de reconstruction demandée. Si les échantillons du signal de test
et de référence sont stockés en mémoire, afin de minimiser la quantité d’informa-
tion mémorisée, il faut déterminer le nombre minimal d’échantillons a stocker de
maniére a ce que l'algorithme adaptatif puisse converger en rejouant autant de fois
que nécessaire le motif mémorisé. Pour déterminer cette taille minimale, nous allons
utiliser la méthode de Wiener-Hopf.

Pour cette étude, en utilisant le signal de test s,,;;, on synthétise les BFHS avec les
parametres suivants :

— Nombre de voies : M ;

— Longueur des filtres FIR dans le banc de synthése : L;

— Longueur du motif (nombre d’échantillons) de la séquence de test : Ec.

Les conditions de simulation sont présentées dans le Tableau 2.4. Les résultats
des simulations sont présentés dans la Figure 4.6. Pour obtenir une résolution de 14

bits, quand le nombre de voies augmente, la longueur de filtre numérique L doit
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FiGuRre 4.6: Influences des trois parametres d’architecture sur les performances d'un BFHS.
Ces trois parametres sont : le nombre des voies(M), la longueur des filtre FIR (L), et la longueur
du motif (nombre d’échantillons) de la séquence de test. Les BFHS sont synthétisés par la
méthode de Wiener-Hopf avec le singal de test syt

nécessairement augmenter, puisqu’il y a plus de repliements a traiter par les filtres

numériques. En outre, on a aussi besoin de plus d’échantillons.
q , p
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4.3 Synthese de BFH avec la solution de Wiener-Hopf

Dans le cas du BFHS a 4 voies, on constate que quand L > 96 et Ec > 2000, la
résolution est égale ou supérieure a 14 bits. En pratique, a cause des erreurs analogiques
et numériques, la performance de reconstruction est dégradée [64], c’est la raison pour
laquelle nous choisissons un filtre ayant plus de coefficients avec L = 128. Nous gardons
une marge de performance de reconstruction pour les effets des erreurs réelles dans le
BHFS.

4.3.3 Comparaison des deux signaux de test

Dans ce paragraphe, nous comparons les deux signaux de test. Pour ce faire, nous
définissons tout d’abord les caractéristiques des BFH dans le Tableau 2.4. Les objectifs
de reconstrcution sont : la conversion large-bande, la focalisation spectrale dans la
bande [880,920]MHz et la conversion d’'une sous-bande. Selon les résultats des simu-
lations illustrés dans la Figure 4.6, on prend Ec = 5000. Les matrices d’autocorrélation

R et d’intercorrélation p sont calculées a partir des vecteurs u(n) et d(n) :

Ec-1

Z u(n)ut (n)

= _ n=L-1
R = Ec—-L+1 (4:55)

Ec-1

Z u(n)d(n)

~ n=L-1
P = TECL+1 (4.56)

En utilisant (4.18), les coefficients f"VH sont obtenus. La Figure 4.7 montre les
distorsion et les repliements, et le Tableau 4.1 donne les résultats de simulation d'un
BFH, un BFH avec focalisation spectrale et un BFHS synthétisé par la méthode de
Wiener-Hopf pour les deux signaux de test.

Comme le montre le Tableau 4.1, il y a des différences au niveau des performances
de reconstruction quand les signaux de test changent de sy,,i; a Ssinus. Les performances
de reconstruction en utilisant sg,,s sont légérement meilleures que celles issues de st
Cela s’explique par I’absence totale de signaux hors-bande pour le signal en peigne de
sinus.

La Figure 4.8 montre les réponses impulsionnelles du filtre numérique des quatre

voies dans la sous-bande 1 et la différence causée par les signaux de test différents.
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F1GURE 4.7: Performances de la reconstruction des BFH synthétisés par la méthode de Wiener-

Hopf a partir de deux types des signaux de test : bruit blanc (a gauche) et peigne de sinus (a

droite).


Res_Cmp_Wiener_Hopf_CombSinus_BruitBlanc.eps

4.3 Synthese de BFH avec la solution de Wiener-Hopf

TaBLE 4.1: Performance de reconstruction SNRY™ : les syntheses sont effectuées par la solution
de Wiener-Hopf. BEHS a 4 voies, L=128, Ec=5000.

Performance de reconstruction SNRYit
Signal de test Bruit blanc s, ‘ Peigne en sinus Sgjjs
BFH classique 16.0 17.2
Focalisation spectrale par le BFH 15.8 17.0
BFHS 17.0 18.0

Réponses impusionnelles des coefficients numériques f\1NH

0.5 ‘ [ ‘
'll voie 0 | |I| voie 1 [ voie 2 | voie 3
: | |
w‘ﬁ | | I l ! [
oF———~" e e e ey Moo |
i'f‘w I Mwl | l?r |
/ | ‘ l ! !
I
05 / | | |
| ‘ | ! = =~ Spuit
i ] [ | - ssinus
1+ | | |
1 1 ' 1 1 1 1 1 1 1 1 1
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Différence absolue
01 .
I | |
0.08 ! ‘ !
[ | |
0.06 - ‘ ! !
[ | |
0.04 [ | {
[ | |
0.02+ [ | |
I | »IAL |
0 e A | | J | .A\ |
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FiGure 4.8: Comparaison des coefficients de synthese f{Y1 déterminés a partir de différents
signaux de test : Sginys et Sppir. 1, les réponses impulsionnelles des coefficients ; 11, la différence
absolue entre les coefficients obtenus.

Une autre explication de cette différence est le conditionnement de la matrice

d’autocorrélation R. Cela peut étre vérifié par I'écart des valeurs propres des matrices
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d’autocorrélation R (4.58) qui est définie par [15] [47]

Amax

X(R) = .
( ) /\min

(4.57)

ol Ay et Ay désignent respectivement la valeur propre maximale et la valeur propre
minimale de la matrice R.

La Figure 4.9 montre toutes les valeurs propres des matrices R. On constate que les
deux signaux de test sont assez proches, mais la matrice R avec le signal de test siys
est un peu mieux conditionnée qu’avec le signal de test s,,;;, cela peut étre justifié par

le rapport de deux écarts des valeurs propres :

x(R)lsbruit

_ =3.12. (4.58)
x(R)lssinus

Cet effet est dti probablement aux repliements en dehors de la bande a convertir
dans le signal de test du pseudo bruit blanc filtré. Dans les prochaines simulations,

nous allons utiliser le signal de test de type peigne en sinus sg;yys.

4.3.4 Indépendance aux caractéristiques analogiques

Les résultats que nous avons obtenus supposent que les filtres analogiques sont
idéaux. Afin de vérifier I'indépendance de la méthode EAMV aux caractéristiques
analogiques, nous allons appliquer des erreurs sur le banc d’analyse et synthétiser un
BFH pour chaque cas.

Dans le cas d'un BFHS, des simulations de type Monte Carlo a 1000 essais sont
effectuées. La Figure 4.10 illustre les performances en terme de distorsion et repliements
de 50 essais en présence des imperfections analogiques. Ces résultats sont représentés
dans le Tableau 4.2 par le terme SNR?”.

On vérifie également la résistance de la méthode de calibration EAMYV pour le cas
du BFH et pour le cas la focalisation spectrale. Pour un jeu avec ¢; ~ N(0,0;),0; =
3.7%, on simule 1000 essais dans les deux cas. La Figure 4.11 montre les résultats des

simulations sur 50 essais.
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2.5

1.5

0.5

Les valeurs propres de la matrice d’autocorrélation R

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

FIGURE 4.9: Les valeurs propres des matrices d’autocorrélation R.

TaBLE 4.2: Stabilité de la méthode EAMYV face aux erreurs analogiques dans le cas du BFHS.

La méthode de Wiener-Hopf est appliquée.

Jeux SNR?Y*
Sans erreur 18.0
I | &~N0,0),0,=07% 16.4
II | & ~N(,0),0;=37% 16.2
I | ¢ ~N(@,0:),0; =7.4% 16.1
IV | €, ~N(0,0),0; = 15.0% 15.9
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FiGURrE 4.10: Performances en termes de distorsion et de repliement pour le cas du BFHS

synthétisés par la méthode de Wiener-Hopf en présence d’erreurs statiques dans I'analogique.

4.4 Synthese des BFH par les algorithmes adaptatifs

En pratique, l'inverse de la matrice R empéche I'implémentation de la solution de

Wiener-Hopf pour la synthese des BFH [8]. Mais, les coefficients optimaux f, gv " peuvent
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4.4 Synthese des BFH par les algorithmes adaptatifs
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FiGuRE 4.11: Performances en termes de distorsion et de repliement pour des BFH, BFH avec
focalisation et BFHS synthétisés par la méthode de Wiener-Hopf en présence d'erreurs statiques
dans I'analogique.
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étres approchés par les algorithmes tels que les LMS et RLS qui sont implémentables.

BFHS: LMS vs VSSLMS

18_ ............ ............ F e % 0w e s e ] ............ ............

bit

| | =——LMs:p =23
14 ............ e LS = 28
| | | ——LMs:p =2
VSSLMS, Algorithme Kwong

13 ............ ___VSSLMS’AlgorlthmeAboulnasr .......

j | | | | ; |
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5
Nombre d’itérations x10°

F1GURE 4.12: Les performances de reconstruction (dans le domaine fréquentiel) du BFHS avec
l'algorithme LMS a pas fixe avec différentes valeurs de pas et a pas variable (VSSLMS). Les
coefficients numériques sont initialisés a zéro.

4.4.1 Algorithme LMS classique

L’algorithme LMS classique est présenté par (4.24). Sachant que la longueur du
filtre numérique est 128 ce qui est important, selon [23], la condition de stabilité peut

s’exprimer :

O<uc<

—_— 4.
- ML Umax ! ( 59)
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4.4 Synthese des BFH par les algorithmes adaptatifs

ol U,y présente la valeur maximale de la densité spectrale de puissance des signaux
u. Avec des pas différents, nous montrons dans la Figure 4.12 la convergence de la
performance de reconstruction en fonction du nombre d’itérations. Sur cette figure,
une itération correspond au traitement de 5000 échantillons (donc a 5000 mises a jour
des coefficients). Dans ces simulations, les coefficients sont initialisés avec des valeurs
nulles.

Selon les études effectuées dans la littérature, le choix du pas d’adaptation est

critique pour le bon fonctionnement du LMS, car :

— plus u est grand, plus la vitesse de convergence est rapide, cependant la variance
résiduelle est importante. Cela se traduit par des fluctuations importantes autour
de la trajectoire moyenne;

— plus u est faible, plus la convergence est lente, mais la variance résiduelle est
faible, la trajectoire sera déterministe.

La Figure 4.12 montre la convergence du critere pour différents pas d’adaptation

de valeurs 273,275,272, Si on laisse un temps suffisant pour la convergence, on constate

que le pas le plus petit 279 fournit une meilleure performance.

4.4.2 Algorithme LMS avec un pas variable

Certains algorithmes VSSLMS (Variable Step-Size Least Mean Square) sont étudiés
dans [33] [20] [2] [74] et [79]. Leur principe est le suivant : 1 est choisi grand au départ
afin de converger rapidement vers un optimum grossier. Puis, plus 'erreur diminue,
plus on diminue le pas d’adaptation afin d’obtenir une meilleure précision. Pour ce

faire, le pas d’adaptation est évalué itérativement par :

p(n +1) = ap(n) + yp*(n), (4.60)

ol a ety sont les parametres positifs de contrdle, p(n) désigne une fonction d’estimation
des erreurs, p(n) peut étre défini différemment :

— Dans l'algorithme Kwong [33]

p(n) = e(n). (4.61)
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BFHS: RLS vs LMS(VSSLMS)
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FIGURE 4.13: Les performances de reconstruction (SNR") du BFHS avec les algorithme RLS
et LMS.

Cet algorithme utilise les erreurs instantanées au carré pour mettre a jour la
valeur de p. Lorsque l'erreur est grande, i1 va augmenter, ce qui se conduit a une
vitesse de convergence rapide; quand l’erreur diminue, u devient plus petit, la
variance résiduelle devient faible.

— Dans l’algorithme Aboulnasr [2]

p(n) = p(n —=1) + (1 = Be(n)e(n - 1), (4.62)

ou f§ est un parametre positif de controle. Cet algorithme est une dérivée de
l'algorithme Kwong, il ajuste le pas d’adaptation en utilisant I'autocorrélation

entre e(n) et sa valeur passée e(n — 1). Dans ce cas 1a, en utilisant un filtre passe-
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FiGure 4.14: Comparaison des performances de reconstruction du BFHS avec la solution de
Wiener-Hopf et les algorithmes LMS et RLS. L = 128, Ec = 5000.

bas(4.62), I'algorithme Aboulnasr peut maintenir effectivement une immunité de

non corrélation aux buits additifs [2] [79].

En appliquant ces deux algorithmes VSSLMS, on améliore la vitesse de convergence
comme le montre la Figure 4.12. La vitesse de convergence peut étre encore améliorée

par l'utilisation de I'algorithme RLS.
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4.4.3 Algorithmes RLS

L’algorithme RLS est décrit par (4.34)-(4.35). La mise en oeuvre pratique de 1'al-
gorithme RLS requiert le choix des valeurs initiales k(0). Dans (4.34), la constante 6
introduit une régularisation de I'algorithme. Sachant que 1’objectif de la reconstruction
du BFHS a une résolution élevée, soit 14 bits, on prend donc des valeurs faibles pour
6 [18] [73]. La Figure 4.13 illustre la grande vitesse de convergence par rapport aux
algorithmes LMS. Par contre, si on laisse le LMS continuer sa convergence, le LMS est
capable d’atteindre la méme performance que celle de RLS (voir Figure 4.13 et Figure
4.14).

4.5 Comparaison des algorithmes adaptatifs

Nous avons appliqué les algorithmes LMS et RLS pour le cas du BFHS, ces algo-
rithmes sont capables de synthétiser les deux autres cas : BFH classique et focalisation
spectrale. Le Tableau 4.3 montre les résultats des simulations. Afin de choisir une solu-
tion optimale parmi les algorithmes classiques LMS et RLS, nous évaluons les criteres
suivants afin d’effectuer les comparaisons entre eux :

— La performance de reconstruction de la solution.

— Larapidité de convergence demandée par les applications de la radio cognitive,
autremement dit, le nombre d’itérations nécessaire pour atteindre 1’objectif de
reconstruction des BFH.

— La complexité de I'implémentation de algorithme.

— Larobustesse aux bruits additifs dans les filtres analogiques, ce critere sera étudié
dans le Chapitre 5.

— La stabilité de la performance de I'algorithme dans un environnement quantifié,
par exemple quand les précisions des coefficients et des données sont limitées,

ce critere sera étudié dans le Chapitre 5.

451 La performance de reconstruction

Les coefficients numériques de synthése déterminés par la solution de Wiener-Hopf

(4.18) sont considéerés comme les valeurs optimales notées par f*'.
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4.5 Comparaison des algorithmes adaptatifs

La fonction de cofit J atteint sa valeur minimale a J,,;,, pour fYH, ot1 1e BFH(S) aura

sa meilleure performance de reconstruction. Cet aspect peut étre présenté par :

Tuin = T = SNRJL, : SNR™ | f'H, (4.63)

ou la forme “A. : A|B” désigne que A est en fonction d'un parametre, quand ce

parametre est égal a B, A atteint 1'une de ses valeurs extrémes A,,.

TaBLE 4.3: Les performances de reconstruction SNR?” pour les trois cas : BFH classique,
focalisation spectrale du BFH et BFHS. Les BFH sont a 4 voies, L=128. Le signal de test Ssjnys
est appliqué, Ec=5000.

Architecture SNRV

Wiener-Hopf LMS RLS
LMS VSSLMS | VSSLMS

classique | Kwong | Aboulnasr

BFH classique 17.2 15.8 159 16.1 16.0
Focalisation 17.0 15.5 15.4 15.8 15.6
spectrale

BFHS 18.0 16.2 16.4 16.6 16.2

Les algorithmes du gradient stochastique tels que le (VSS)LMS et le RLS peuvent
approcher itérativement ¥, mais a cause des variances résiduelles entre la ma-

trice d’auto-corrélation instantanée R et la grandeur statistique R, les coefficients fHEMS

(F/55EMS) et fRLS ne peuvent pas atteindre V7. Selon les résultats montrés dans le
Tableau 4.3, on constate que les algorithmes que nous avons choisis sont capables
q g q p
d’approximiser la performance de reconstruction optimale des BFH avec 1 bit en
moyenne de dégradation par rapport a leur performance optimale.
Nous fixons les coefficients des filtres numériques déterminés puis, on évalue la
performance de reconstruction en calculant le terme SNR;’(” . Le Tableau 4.4 représente

les performances de reconstruction des BFH qui confirment que les BFH convertissent

de maniére satisfaisante un signal autre que celui de la calibration. Cela montre aussi
bit

la cohérence entre le terme SN Rfit et le terme SNR f
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TasLE 4.4: Validation de la syntheése des BEH par 'utilisation de la méthode EAMV.

Architecture SN Ri’ft

Wiener-Hopf LMS RLS
LMS VSSLMS | VSSLMS
classique | Kwong | Aboulnasr

BFH classique 174 16.2 16.0 16.3 16.1
Focalisation 171 15.9 15.7 16.1 16.0
spectrale

BFHS 18.2 16.8 16.9 17.0 16.9

4.5.2 Vitesse de convergence

On note 7%° la vitesse de convergence de l’algorithme adaptatif. Ce terme présente

le temps nécessaire pour atteindre 1’objectif du critere de reconstruction des BFH.

%5 =T « Ec «1t (4.64)

ot TT = T pour le cas du BFH et TT = MT pour le cas du BFHS, Ec désigne le nombre
d’échantillons par itération, It représente le nombre d’itérations.

Sachant que 1’objectif de reconstruction est de 14 bits de résolution, le Tableau 4.5
donne le nombre d’itérations nécessaire pour chaque simulation au bout duquel on a
obtenu la performance souhaitée. On y observe que 1'algorithme RLS porte un grand

avantage par rapport les (VSS)LMS en vitesse de convergence.

4.5.3 Complexité de I'implémentation

Le coftt calculatoire des algorithmes est quantifié en termes de nombres de muti-
plications, d’additions et de divisions. Le Tableau 4.6 montre les nombres d’opérations
arithmétiques nécessaires pour la réalisation de ces algorithmes.

Selon les ordres de grandeurs retenus dans le Tableau 4.6, on constate que les
avantages et les inconvénients de ces algorithmes sont :

— Pour le RLS, la vitesse de convergence est bien supérieure a celle du LMS et du

VSSLMS.En revanche, son cofit calculatoire de ’ordre de (ML)? est prohibitif.

82



4.5 Comparaison des algorithmes adaptatifs

TaBLE 4.5: Le nombre d’itérations nécessaire pour atteindre une performance de reconstruction
de 14 bits. Les BFH sont a 4 voies, L=128. Le signal de test ssjn,s est appliqué, Ec=5000,
w7 = 100MS/s.

Nombre d’itérations (m : million)
LMS VSSLMS | VSSLMS | RLS
classique | Kwong | Aboulnasr

BFH classique 2.16m 0.096 m 0.088 m 800

Focalisation 24 m 0.112m 0.096 m 880
spectrale
BFHS 8.8 m 25m 3.125 m 3200

TaBLE 4.6: Nombre d’opérations arithmétiques nécessaires pour la réalisation des algorithmes
adaptatifs.

Algorithme Multiplication Addition Division
LMS classique 2ML +1 2ML 0
(~ 2ML)
VSSLMS Kwong 2ML +5 2ML +1 0
(~ 2ML) (~ 2ML)
VSSLMS Aboulnasr 2ML +5 2ML + 2 0
(= 2ML) (= 2ML)
RLS | ML +5ML+1 | (ML +3ML | 1

Dans notre cas ou L = 128 et M > 4, I’algorithme RLS ne semble pas raisonnable
pour 'implémentation dans un systeme embarqué.

— L’avantage du LMS classique est clairement sa simplicité, mais il converge tres
lentement. Pour notre exemple, avec une horloge de 100 MS/s, la résolution
maximale s’obtient au bout de 27s, ce qui n’est pas satisfaisant.

— Les algorithmes VSSLMS sont un compromis entre la vitesse de convergence
et la précision de reconstruction. Dans notre contexte (M > 4,L = 128), leur
complexité est du méme ordre de grandeur que celle du LMS mais convergent
deux fois plus vite. Le temps de convergence reste néanmoins trop important en

considérant une horloge de 100 MS/s.
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4.6 Conclusion

La méthode d’égalisation adaptative a été étendue au cas des BFH qui présentent
la particularité d’étre multi-voie. Les démonstrations théoriques montrent que les
coefficients optimaux numériques déterminés par la méthode AGMC dans le domaine
fréquentiel peuvent étres approchés par la solution de Wiener-Hopf.

Deux types de signaux de test ont été proposés, 1'un a partir d"un bruit blanc, I'autre
a partir d’un peigne de sinus. En calculant les performances des BFH synthétisés dans
le domaine fréquentiel, nous avons validé le principe de la méthode et les signaux de
test associés. En présence d’erreurs, la méthode permet d’obtenir au moins 14 bits de
résolution. Enfin, étant donné que la solution Wiener-Hopf n’est pas implémentable
dans un systeme embarqué, nous avons étudié I'algorithme LMS et RLS. Les perfor-
mances de reconstruction souhaitées sont atteintes. Dans notre contexte, le LMS est
la solution la plus réalisable au point de vue de l'implémentation mais elle a l'in-
convénient d’étre lente. Le VSSLMS présente un meilleur compromis.

La robustesse aux bruits thermiques et la stabilité de la performance quand l'algo-

rithme dans un environnement quantifié vont étre étudiés dans le chapitre 5.
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Chapitre 5

Performance de la méthode de
calibration dans un environnement
bruité et quantifié

Dans les études qui précédent, nous nous sommes placés dans un environnement
idéal, c’est-a-dire sans bruit et sans quantification des signaux. Dans ce chapitre, nous
allons prendre en compte le bruit thermique généré dans la partie analogique ainsi que
la quantification des signaux tant au niveau de la conversion analogique-numérique

que dans la partie numérique.

Dans un premier temps, nous étudions la robustesse de notre méthode de calibra-
tion EAMV vis-a-vis du bruit thermique et de la quantification au niveau des CAN.
Nous proposons aussi d’améliorer le signal de test pour avoir de meilleures perfor-

mances en présence de ces défauts.

Ensuite, nous proposons un modele prenant compte les bruits de quantification
dans la partie numérique des BFH, dans lequel I'algorithme LMS est appliqué. Nous
effectuons une étude théorique puis développons les expressions estimées des effets
de la précision finie. Ces effets sont vérifiés par simulation avec le signal de test de type

peigne de sinus. Dans ce chapitre, le terme SNR est évalué dans le domaine temporel.
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5. PERFORMANCE DE LA METHODE DE CALIBRATION DANS UN
ENVIRONNEMENT BRUITE ET QUANTIFIE

5.1 Robustesse de la méthode vis-a-vis des défauts de I’analo-
gique (bruits et dynamique)

L'implémentation et I'optimisation d"un systéme électronique se fait en se fixant
une plage de dynamique maximale a chaque étage. Ainsi, un BFH sera congu pour une
dynamique maximale a son entrée et une dynamique maximale a 'entrée de chaque
CAN. Pour dimensionner ces dynamiques, il faut considérer le signal pire cas au niveau
de la dynamique. Pour cela, si on considére un BFH idéal dont les caractéristiques des
filtres sont données dans la Figure 2.8, ce signal pire cas se compose d'un ton dans

chaque sous-bande comme le montre la Figure 5.1.

H(jw)

Ficure 5.1: Signal d’entée du BFH, pire cas vis-a-vis de la dynamique : un seul ton dans
chaque sous-bande.

Ainsi, chaque CAN devra convertir la dynamique d"un ton. D’apres ’étude menée
dans l'annexe A, si on fixe une dynamique valant X,y pour chaque CAN, le BFH
devra étre étudié pour une dynamique maximale de MX,,;, a ’entrée du BFH. Donc,
inversement, si on se fixe une dynamique de 1 a 'entrée du BFH, la dynamique
optimale en entrée des CAN doit étre de 7.

L'implémentation des filtres analogiques généere normalement du bruit thermique
[1]. On considére ce bruit comme un bruit additif [39]. On modélise également la quan-
tification des CAN par un bruit de quantification additif [41]. La Figure 5.2 représente

le modéle de BFH prenant en compte tous les défauts.
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FiGure 5.2: Modele d'un BFH en présence de bruit dans les filtres analogiques et du bruit de

quantification des CAN dans le BFH classique, avec une dynamique finie.
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5. PERFORMANCE DE LA METHODE DE CALIBRATION DANS UN
ENVIRONNEMENT BRUITE ET QUANTIFIE

5.1.1 Les effets des bruits additifs sur les performances de reconstruction
des BFH

Soient ey, et ecan respectivement le bruit thermique et le bruit de quantification,
ils sont supposés avoir une moyenne nulle. Avec les deux bruits additifs, le signal

d’entrée peut étre représenté par :

u'(n) = u(n) + emer + ecan, (5.1)

la matrice d’auto-corrélation de I’entrée u’(n) du banc de synthese peut donc s’écrire :

R = E [u'(n)u'(n)T] : (5.2)

Nous supposons que les bruits additifs ey, et ecan sont des variables aléatoires
2

indépendantes. Si on suppose que le bruit thermique a la méme variance o}, = sur
chaque voie, et le bruit de quantification a également la méme variance aé 4N Sur
chaque voie, on a donc:

’r_ 2 2

R' =R +o0y,I+0c,001 (5.3)
I est la matrice identité de méme taille que R.
Le vecteur de l'inter-corrélation p” entre d(n) et u’(n) peut étre représenté par :
po= B mdn)]. (5.4)

Si on suppose que le signal de référence d(n) est indépendant du bruit thermique

emer €t du bruit de quantification ecan, on a donc :

P =p (5.5)

ou p est défini par (4.14). La fonction de cofit Jyoys en présence des bruits additifs peut

s’écrire :

Teom =05 -2 Tp+f R (5.6)

La solution de Wiener-Hopf qui minimise ce critére est donc :
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5.1 Robustesse de 1a méthode vis-a-vis des défauts de 1’analogique (bruits et
dynamique)

M= ®)"p. (57)

f/ WH

Soit eV le vecteur représentant la différence entre "' et , en introduisant

(5.3) dans (5.7),on a :

, -1
FVH — pWH |y JWH [R + (02 + G%AN)I] p. (5.8)

Selon [5], quand le bruit est faible par rapport au signal de chaque voie on peut

prendre I’hypothese que :

f/WH ~ fWH- (5'9)

La fonction de cofit H—?QM devient alors :

2 T ¢WH 2 WH |2 2 WH (|2
Jeom @ 0q =P f7 7 40y, NP+ 0y, LF I, (5.10)
]min ex ex
EQM ther CAN

ou || fWH || représente la norme du vecteur fWH . On rappelle que :

I?SM . Jeom | [fWH = R_lp] - (5.11)

ex
CAN

quantification. Afin de mieux voir les effets des bruits additifs, nous allons formuler le

Les termes [ et représentent I'effet du bruit thermique et I'effet du bruit de

rapport signal sur bruit en I’absence de bruits additifs :

dB %
SNR* = 1010g10 i (5.12)
EQM
En présence des bruits additifs, on a :
52
SNR™B = 10log10-; (5.13)
Teom
En introduisant (5.10) et (5.12) dans (5.13), on obtient :
1B dB [V P
SNR™ =~ SNR™ —10log10 |1 + =—————(0},, + 0can) |- (5.14)
EQM
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Effets des bruits additifs: SNR'®® | s
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FIGURE 5.3: Dégradation du rapport signal sur bruit SNRY® en présence de bruit thermique

2
ther

puissances de buit thermique que I'on exprime par le rapport k = o7, /02,

de variance o+, et d'un bruit de quantification de variance a% - On considere plusieurs

Selon (5.14), il est clair que quand les bruits additifs augmentent, la performance
de reconstruction est dégradée. La Figure 5.3 montre en trait pointillé les résultats de

simulation pour différents niveaux de bruits exprimés par le rapport entre le bruit
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5.1 Robustesse de 1a méthode vis-a-vis des défauts de 1’analogique (bruits et
dynamique)

Les solution Wiener—Hopf en présence des bruits additifs
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FiGure 5.4: Comparaison entre les coefficients déterminés par la solution de Wiener-Hopf en
présence des bruits additifs. Cas du BFH classique a 4 voies.

thermique et le bruit de quantification noté k. Le bruit de quantification a été calculé
pour une précision effective de 16 bits. En trait plein, on a représenté le résultat du
calcul théorique approché donné par l'équation (5.14). On constate que 1'approche
théorique donne une approximation assez bonne par rapport aux simulations (6 dB
de différence au maximum soit un bit de résolution). Cela montre que ’hyphothese

WH et f/WH

de ressemblance entre f est raisonnable. La Figure (5.4) confirme cela en

montrant un exemple de coefficients f'*?, f’""VH et leur différence "'# (obtenus pour
2 _ 2 Hh=
O%er = Ocans SOItk =1).

91


comp_f_wh_en_presence_bruit_additif.eps

5. PERFORMANCE DE LA METHODE DE CALIBRATION DANS UN
ENVIRONNEMENT BRUITE ET QUANTIFIE

5.1.2 Solution pour améliorer la performance de reconstruction

Nous avons ensuite analysé le signal de test de maniere plus détaillée afin d’améliorer
la robustesse de la méthode de calibration par rapport aux bruits additifs. Pour cela,
nous nous sommes intéressés au facteur PAPR (Peak to Average Power Ratio) du signal

de test qui est défini par :

2
|S|max

PAPR™ = 10l0g10—5=,
GS

(5.15)

ol |S|ax et ag désignent respectivement la valeur absolue maximale du signal de test et
sa variance. Le PAPR est tres étudié dans le domaine des télécommunications a partir
du moment ol1 on considere une chaine de transmission avec une amplification dont
la dynamique est limitée [3] [77] [6]. L'idée ici est d’élaborer un signal de test avec
un PAPR réduit afin d’étre plus robuste face aux bruits additifs. Dans notre contexte,
|Slnax étant égal a 1, la réduction du facteur PAPR revient a augmenter la puissance
(variance) du signal de test.

La technique utilisée consiste a générer un premier signal de test a partir d"un bruit
blanc comme celui décrit dans le chapitre 4. Au cours de cette génération, on mémorise
les échantillons des signaux avant et apres le filtrage anti-repliement. On va ensuite
identifier parmi les échantillons du signal de test tous ceux qui dépassent un certain
seuil en valeur absolue. Pour chacun de ces échantillons, on va identifier I’échantillon
du signal source qui a généré les pics que 1'on souhaite éliminer. En effet, le filtre
anti-repliement étant un FIR d’ordre connu, on connait son temps de propagation de
groupe. On va alors atténuer 1’échantillon source. Puis on repasse le nouveau signal
dans le filtre anti-repliement. Si le pic n’est pas assez atténué, on ré-itere le traitement
jusqu’a ce que la consigne de PAPR soit atteinte.

On définit G comme étant la différence de puissance entre les deux signaux en

dB. Comme les deux signaux ont la méme dynamique, on a :

PAPR’B — pAPR?B
2

= 10+logio—=, (5.16)
(0)

s’

GdB

ott PAPR’ et 0% désignent respectivement le facteur PAPR et la variance du signal de

test traité. Si on définit le gain G’ par :
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5.1 Robustesse de 1a méthode vis-a-vis des défauts de 1’analogique (bruits et

dynamique)

Signal de test
1 T

original : PAPR®B=11.9
T

Signal de test traité : PAPRI®-5.8

1 T T T

|
0 1000

|
2000

| |
1000 2000

3000 4000 5000 0 3000 4000 5000
FIGURE 5.5: Le signal de test et la réduction du facteur PAPR.
02 =G'a?, (5.17)
on a alors :
G’ =1016", (5.18)

On reprend le cas du BFH classique ot il y a des bruits additifs (Figure 5.2). Avec

le signal de test traité s, on a donc :

2
Oy

Rl

’

p

Q

G'o5 (5.19)
GR+05, I+0z,,]1 (5.20)
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Amelioration des performances de la reconstruction du BFH: SNR' 9B |'s

bruit

Signal de test original: PAPRB-12.2
= = = Signal de test original: PAPRB-6.0

Signal de test original: PAPRB-2 1
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2
k_Gther/

2
S caN

F1GURE 5.6: En présence des bruits additifs dans un BFH, I'amélioration de la performance de

reconstruction en réduisant le facteur PAPR du signal de test. Résultats de simulation dans le

domaine temporel présentés par SNRE.

La fonction de cofit peut s’écrire :

Teom =G5 =2GfTp+ GfRf +op, I f' 1P +ogun I f 1P

(5.22)

De la méme maniere que dans le paragraphe précédent (5.1)-(5.14), on peut estimer
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5.2 Influence de la précision finie sur la performance de reconstruction

la performance de reconstruction par :

WH 12
SNR™ ~ SNR® ~ 10ogio |1+ L2, 4 02|, (623
G'J EQM

Selon (5.23), la dégradation de la performance de reconstruction en présence d'un
bruit additif est atténuée par le facteur G’. Si le facteur G” est grand, les effets des
bruit additifs diminuent, la performance de reconstruction est améliorée. Ce résultat
théorique se confirme par les simulations. La Figure 5.6 montre les performances de
reconstruction pour les signaux avec des PAPR différents en terme de SNR.

Nous avons montré 1'influence du PAPR du signal de test sur la performance de
réconstruction. Nous avons aussi proposé une méthode pour générer des signaux de
test en controlant leur PAPR. Dans la section suivante, nous étudions les influences de

la précision finie dans la partie numérique des BFH.

5.2 Influence de la précision finie sur la performance de re-

construction

5.2.1 Modele proposé pour les analyses

Dans le chapitre 4, la méthode de calibration EAMV développée est placée dans
un environnement de précision infinie. On sait que I'implémentation d'un filtrage
adaptatif dans un systéme embarqué dégrade les performances de la convergence
[23] [89]. Ces dégradations sont d’autant plus importantes que I'on code les données
en virgule fixe. La Figure 5.7 donne un modele du banc numérique s’adaptant avec
I'algorithme LMS en prenant en compte le codage en virgule fixe des différents signaux
et coefficients numériques. Les opérations somme et produit sont supposées effectuées
sans troncature. On définit alors les quantifications suivantes :

— la quantification du signal d’entrée u(1) qui représente la quantification des CAN.

La donnée u(n) sera codée sur B, bits plus un bit de signe;

— la quantification du signal de sortie du BFH y(n), la donnée sera codée sur B,

bits plus un bit de signe ;

— la quantification du signal de référence d(n), la donnée sera codée sur By bits plus

un bit de signe;
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utn) uﬂ(n)§
Bi+1) |

(n)
4—> ]/
(B:+1)

el(n) 1
)

Banc de synthese d(n) d7(n)
o

(Ba+1)

F1GURE 5.7: Modélisation de la partie numérique d'un BFH avec adaptation LMS en présence

de données codées en virgule fixe.

— la quantification des coefficients numériques f. Les coefficients seront codés sur
By bits plus un bit de signe.
Le bruit thermique est négligé dans cette section. En outre, afin de minimiser le

cotit et la consommation, on utilise un codage des données en virgule fixe.

5.2.2 Hypotheses d’étude

Dans la Figure 5.7, nous avons choisi de normaliser les données dans l'intervalle

[-1, +1[. On définit alors le pas de quantification pour chaque donnée par :

1
9= 28,7 (5.24)
otl, B, est le nombre de bits de la partie fractionnaire. x € (1, y,d, f) pour désigner le
type de donnée concernée. Dong, les variances des bruits de quantification peuvent
étre présentées par :
’ 1

OBX = m (525)

Afin de représenter les influences de la précision finie par les expressions analy-

tiques, on propose certaines hypothéses [13] [14] [23] [70]
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5.2 Influence de la précision finie sur la performance de reconstruction

— L'erreur e(n) est de moyenne nulle, et est non corrélée aux autres signaux.
— Toutes les erreurs de quantification sont non corrélées aux autres signaux et

bruits.

5.2.3 Influence de la précision finie sur la performance de reconstruction

Selon la Figure 5.7, I'algorithme LMS dans un environnement quantifié peut étre

représenté par :

¢(n)

fin+1)

d(n) = y1(n), (5.26)
() + pe'(nyul(n), (5.27)

" _rm

ot le symbole “g” désigne le terme quantifié ; pe?(n)u’(n) représente une version mise
a I’échelle du vecteur de gradient estimé, elle est quantifiée avant d’étre sommée aux
contenus de 'accumulateur des coefficients [23].

Afin de simplifier la démonstration ci-apres, nous supposons que les opérations de
I’accumulateur de coefficients sont effectuées en précision infinie. Le vecteur contenant
les signaux d’entrée quantifiés u7(n) et le vecteur contenant les coefficients quantifiés

f1(n) peuvent étre définis respectivement par :

ul(n) = un)+A,, (5.28)
fin) f(n) + Ay, (5.29)

ou A, et Ay désignent respectivement les vecteurs du bruit de quantification de u(n) et
de f(n), leurs variances peuvent étre calculées par l'utilisation de (5.25). Le signal de

référence quantifié est représenté par :

dl(n) = d(n) + Ag, (5.30)

ol A; désigne I’erreur de quantification dont la variance est o%d = 1/(12-2%84), La sortie

du banc de synthese est présentée par :

y'(n) = Q[f'(mu’(n)], (5.31)

ot Q est 'opérateur de quantification. En substituant u7(n) et f7(n) dans (5.31), nous

avons :
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Yi(n) = f(mu(n) + Apu(n) + f(1)Ay + ArAy + A, (5.32)

ou l'erreur de quantification A¢ A, dépend de la procédure de calcul du produit
fi1(m)u(n) qui donne la sortie du BFH [14]. A, représente 1’erreur générée par la quan-
fication a B bit. Donc, I'erreur totale du BFH causée par les effets de la précision finie

peut étre calculée par :

En) =d(n) - yl(n). (5.33)

En introduisant (5.32) dans (5.33), nous avons :

E(n) = e(n) — f(MA, — Aqu(n) — ArAy — As, (5.34)

avec

e(n) = d(n) — f(n)u(n), (5.35)

otl, e(n) désigne l’erreur sans bruit de quantification. Soit JQuws = F [IS(n)Iz] la fonction
de cott pour la procédure d’'EAMYV avec l'algorithme LMS dans I'environnement de

précision finie. Selon [13] et nos hypotheses proposées, on a :

IQLMS :Imin mm lu “fWH” o3 + _aéf + GB , (5.36)

ILMS ]_ Qex

ott J'MS désigne la fonction de cotit quand on utilise les LMS dans un environnement de
précision infinie. On constate un dépassement de ] £ Tr[R] par rapport a la solution
de Wiener-Hopf [23], ot Tr désigne la trace d’un matrice. Le terme J9= représente
I'effet de la précision finie lors de I'implémentation du LMS.

Nous pouvons déterminer théoriquement le pas d’adaptation optimal du LMS

dans I’'environnement quantifié en résolvant 1’équation suivante :

0 []QLMS]
T

on obtient alors la valeur optimale du pas d’adaptation :

=0, (5.37)

98



5.2 Influence de la précision finie sur la performance de reconstruction

ML 2By ML
#0 = OBy min = min ’ (5.38)
" Tr[R] 2 N3 Tr[R]

Pendantla procédure itérative de calibration avecl’algorithme LMS, la performance

de reconstruction peut étre observée instantanément. Pour cela, le SNR exprimé en

nombre de bits de résolution est utilisé. Dans le cas de précision infinie, on a :

2 2
10 o 10 o
LMS vl _ y
SNRbit x Eloglo [a_gl = gloglo lm} . (539)
En conséquence, avec 'effet de la précision finie, ’expression de la résolution de la

reconstruction peut étre définie par :

bit 2
0,

02
SNRQuMs — ‘%Ozoglol yﬂ. (5.40)

Puisque e1(n) = Ay + d(n) — y1(n) = Ay + E(n), selon (5.36), on a

[ 2 Q{’X
SNR2™s = 167log oy (5.41)
bit ) ,G%d + IQLMS )
= 1.67log | % L [JM5 + 03 +1] (5.42)
»ILMS + ]QEX + O—%d Iéex !

ott JEMS désigne le critere dans I’environnement avec précision infinie.

Dans notre contexte, on a choisi des CAN de 16 bits (B, = 15). Par conséquent, pour
Qrms
bit

Selon les équations (5.25) et (5.42), nous obtenons :

maximiser la performance SNRSS, Jx et oéd doivent étre les plus petits possibles.

SNRRwms — |VWH||22—2BH ML~-2B;  »-2B, o-2B; 5.43
bit - b - / / / (5.43)

ol J désigne une fonction de la performance de calibration et des nombres de bits a
quantifier les données. Selon (5.43), le facteur du bruit de quantification des coefficients
% est largement supérieur aux autres termes. Sachant que B, est fixé a 15 bits, afin
d’obtenir la résolution élevée, le coefficient devrait étre quantifié a un plus grand

nombre par rapport aux autres données, cela peut s’exprimer par :

Bf > (Bu, By, Bal. (5.44)
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5.2.4 Résultats de simulation

5.2.4.1 Conditions de simulation

Dans le chapitre 4, les BFH sont simulés dans les environnements de précision
infinie. Les résultats de simulation montrent que les performances de reconstruction
sont satisfaisantes pour les besoins de la radio cognitive. Dans ce paragraphe, nous
synthétisons des BFH avec l'algorithme LMS dans un environnement de précision
finie. Nous reprenons les mémes caractéristiques analogiques représentées dans le
Tableau 4.1, et les objectifs sont toujours le méme & savoir obtenir 14 bits de résolution
pour les différentes bandes passantes. On notera la performance de reconstruction en

bit en présence de la quantif de la donnée x :

SNRYS| By, ), x € [u, f,5,d], (5.45)

ol “a | b” désigne la dépendance d"un scalaire 2 au vecteur b.

5.2.4.2 Influence des différentes quantifications séparées

Selonl’équation (5.43), SNREl.tLMS dépend d'un ensemble des parametres, qui peuvent
étre représentés par {B,, B,, B £ Ba, 1, M, L}. Dans ce paragraphe, les différentes quanti-
fications sont simulées séparément dans le domaine temporel.

Dans notre exemple, le nombre de voies est M = 4 et la longueur des filtres FIR
est L = 128. On utilise les CAN de 16 bits, donc B, = 15. Pour les autre parametres
(B4, By, Bf), il n’y a pas de contraintes. Il s’agit de les dimensionner afin d’obtenir les
performances voulues. Le Tableau 5.1 représente les performances de reconstruction en
fonction de I'ensemble des parametres {By, u, M = 4, L = 128}. Selon ces résultats dans
le Tableau 5.1, pour atteindre 1’objectif des performances de reconstruction des trois
cas, il faut que : B, > 15, B; > 16, B, >16,B = 29. Comme le montre théoriquement

(5.43), B 7 doit étre plus élevée que (By, By, By), a savoir 29 bits minimum.

5.2.4.3 Influence de toutes les quantifications ensemble

Dans le paragraphe précédent, chaque simulation ne quantifie qu'une donnée a
la fois. Dans ce paragraphe, nous simulons les BFH en prenant en compte toutes les

quantifications ensemble. Le Tableau 5.2 montre les résultats des simulations. Ainsi,
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TaBLE 5.1: Les performances de reconstruction en présence des erreurs de quantification,

l'algorithme LMS est utilisé pour les calibrations des BFH.

Architecture | | SNRO™S|{B,} | SNROWS| (B} | SNROMS|{B,} | SNRIS|{By)
BFH | 27| 14115 13915 142115 13127
23| 142]15 142]15 143]15 13527
21 14116 145]16 141129
273 14.3]16 14616 143129
BFH |27 | 13815 138115 13915 12927
focalisation | 277 | 14.1]15 13915 14015 13.2|27
spectrale 25 14.0|16 142|116 13929
27 142]16 143116 140129
BFHS |27 | 145[15 14115 145]15 13125
27| 146]15 14415 14615 13925
25 145]16 149116 14127
27 14716 150116 14527

pour atteindre 1’objectif de reconstruction, c’est-a-dire 14 bits de résolution, il faut 16

bits pour les CAN, 17 bits pour coder la sortie du BFH et le signal de référence, et 32

bits pour coder les coefficients numériques, ce qui reste ralisable.

5.3 Conclusion

Afin d’étudier la performance de la méthode EAMV pour calibrer les BFH, le

bruit thermique, le bruit de quantification et une dynamique finie dans les BFH sont

modélisés. Les effets du bruit thermique sont analysés : quand celui-ci augmente, la

performance de la reconstruction est dégradée. En utilisant la technique de réduction

du facteur PAPR, la méthode de calibration devient plus robuste au bruit thermique.

Cela est montré théoriquement et validé par les résultats des simulations.
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TaBLE 5.2: Effets de précision finie i la performance de la calibration des BFH avec LMS, oit
“alb” désigne la dépendance de a a b.

Architecture u SNRbQifMS {Bu, Ba, By, By}

{15,16,16,27} | {15,16,16,29} | {15,16,16,31}

BFH 2-1 13.1 13.9 14.3

273 13.3 14.0 14.5

BFH focalisation | 27° 12.5 13.2 14.0

spectrale 277 12.6 13.9 14.1

BFHS 2-5 13.7 14.2 15.0

277 13.9 14.3 15.2

Les influences de la précision finie sur la performance de reconstruction dans
différents contextes de conception numérique ont été étudiées. Les résultats de si-
mulation montrent que la quantification des coefficients des filtres numériques est
plus exigeante du fait de 'algorithme LMS. Typiquement, pour atteindre 14 bits de
résolution, il faut 16 bits pour les CAN, 17 bits pour coder la sortie des BFH et le signal

de référence, et 32 bits pour coder les coefficients numériques.
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Chapitre 6

Conclusion

6.1 Bilan des résultats

L'objectif de la these était de trouver des méthodes pour calibrer des systéemes de
numérisation basés sur les BFH en présence d’erreurs analogiques. De plus, la méthode
proposée devait étre implémentable dans un systeme embarqué. Ce probleme a été
résolu par 'utilisation de la technique de I’Egalisation Adaptative Multi-Voies (EAMYV)
en appliquant des algorithmes adaptatifs implémentables en temps réel. Comme le
critere est quadratique, le minimum global est atteint quelque soit le point de départ,
donc a fortiori, si les coefficients sont nuls, la méthode EAMYV n’est donc pas seulement
une méthode de calibration mais aussi une méthode de synthese.

Laméthode EAMYV a été adaptée pour les trois structures de BFH étudiés, a savoir le
BFH classique (large-bande), le BFH avec focalisation spectrale et le BFH a sous-bande.

Deux signaux de test ont été utilisés pour synthétiser les BFH. Le premier est
constitué a partir de bruit blanc est noté sy,,;, et I’autre construit a partir d’un peigne
de sinus est noté s;,;,;. En se basant sur les résultats de simulation, nous constatons que
les performances avec sg,s sont légerement meilleures que celles avec sp,,;;. Cela est
d( au fait que le signal de test sgy,,,s est plus propre que sy, (meilleure atténuation des
fréquences en dehors de la bande). Cela s’explique par un meilleur conditionnement
de la matrice d’auto-corrélation du signal d’entrée au banc de synthése quand s;y,,s est
utilisé.

Nous avons fait une étude de la performance de reconstruction en fonction de trois

parametres en utilisant la méthode de Wiener-Hopf :
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— le nombre des voies des BFH,

— la longueur des filtres numériques du banc de synthese,

— le nombre d’échantillons constituant le motif de test.

Cette étude fournit des indications pour mettre en pratique la méthode EAMV. Par
exemple, selon les résultats obtenus dans le chapitre 4, si 1’on veut utiliser un BFHS
a 8 voies pour reconstruire une sous-bande a une résolution avec 14 bits, la longueur
du filtre FIR devra étre supérieure a 112, et le motif devra avoir au minimum 5000
échantillons.

Dans notre contexte basé sur les scénarios “multi-standards” et “sensing de la bande
TV”, si on veut relacher au maximum les contraintes sur chaque CAN, des filtres de
synthese avec 128 coefficients sont nécessaires. Chaque scénario sera associé a un signal
de calibration propre.

La méthode de Wiener-Hopf n’est pas implémentable. En revanche, les perfor-
mances obtenues par cette solution peuvent étre approchées par 1'utilisation d’algo-
rithmes adaptatifs. Nous avons proposé d’utiliser en pratique les deux types d’al-
gorithmes classiques : LMS et RLS pour synthétiser les BFH. Si 1'on considére que
la solution de Wiener-Hopf fournit la performance de reconstruction théorique, on a
constaté qu’il y a environ 1 bit d’écart entre les solutions implémentables (LMS et RLS)
et la solution théorique (Tableau 4.3). Les algorithmes ont été également comparés
en termes de vitesse de convergence et de complexité d’'implémentation (Tableau 4.5
et Tableau 4.6). On constate que l'algorithme LMS a pas variable représente un bon
compromis.

Nous avons étudié séparément les effets des trois types de défauts sur la per-
formance de reconstruction des BFH, qui sont les imperfections analogiques, le bruit
thermique et le bruit de quantifiction. Pour chaque type de défaut, nous avons proposé
des solutions qui permettent d’améliorer les performances de reconstruction en leur
présence.

Un des objectifs de la these était d’améliorer la robustesse des BFH en présence d"im-
perfections des composants analogiques. Nous avons constaté a travers les résultats
de simulations que les BFH sont trés sensibles a ce type d’erreurs. Avec la nouvelle
méthode de calibration EAMYV, nous avons montré a travers des résultats de simulation
de type Monte-Carlo, I'indépendance de la convergence de la nouvelle méthode aux

caractéristiques analogiques.
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Nous avons étudié les effets du bruit thermique sur la performance de reconstruc-
tion. Quand la puissance du bruit augmente, la dégradation des performances est plus
forte. Afin de limiter cette dégradation, nous proposons d’appliquer une technique
qui réduit le facteur PAPR du signal de test. Aussi avec une méme dynamique d’am-
plitude, la puissance du signal de test augmente, et aussi le rapport signal sur bruit
diminue. Comme attendu théoriquement, quand le PAPR diminue de 6 dB, on peut
gagner environ 1 bit de précision.

En se basant sur le modele proposé, l'influence de la précision finie des calculs sur la
performance de la reconstruction a été étudiée. Les expressions analytiques montrent
que la quantification des coefficients est tres critique. Le nombre de bits nécessaire pour
coder les coefficients FIR est important si on cherche une performance de recontruction
élevée. Par exemple, avec un BFHS, pour obtenir une résolution de 14 bits, il faut coder
les données d’entrée et de sortie du banc de synthése sur 16 bits. En revanche, les
coefficients de synthese doivent étre codés sur 32 bits minimum.

Ce travail de these a permis d’améliorer la robustesse d 'un systéeme de numérisation
basé sur des BFH. Cette solution devient attractive pour les applications de la radio
cognitive. Ces résultats sont satisfaisants pour des applications de radio cognitive
tels que “sensing” et “focalisation spectrale” en terme de performance. Le goulot
d’étranglement reste encore le temps de calibration di au temps de convergence du
LMS. Cette étude permet cependant d’avancer vers la réalisation des futurs systemes

de numérisation basés sur les BFH.

6.2 Améliorations de la méthode de calibration EAMV

Nous proposons ci-aprés des voies d’amélioration pour la mise en oeuvre de la
méthode EAMYV appliquée aux BFH.

Optimisation de la vitesse de convergence en conservant les performances de re-

construction des BFH.

Nous avons mis au point une nouvelle méthode de calibration/synthése de BFH
implémentable et satisfaisant les besoins de performance des applications de la radio

cognitive. Les algorithmes que nous avons étudiés sont des algorithmes adaptatifs
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classiques (LMS et RLS). Néanmoins, la vitesse de convergence est trop faible pour des
applications de télécommunications. Une fois I'objectif de la reconstruction fixé (par
exemple 14 bits), on pourrait optimiser la vitesse de convergence en utilisant d’autres

variantes de ces mémes algorithmes.

Etude des effets du CNA utilisé dans la calibration pour I'implémentation de la
méthode de calibration EAMV.

Au cours des travaux de thése, nous avons supposé que le CNA est idéal. En
pratique, le CNA présente des imperfections, par exemple des erreurs de linéarité, de
gain et d’offset. Apres la conversion numérique/analogique, ces erreurs sont ajoutées
au signal de test et dégradent la performance de reconstruction. L'évaluation de leurs

effets devrait étre menée dans un travail ultérieur.
Etude d’autres critéres pour le filtrage adaptatif.

Dans la théorie du filtrage adaptatif, I'Erreur Quadratique Moyenne (EQM) est le
critere le plus classiquement utilisé. L'inconvénient du critere EQM est la présence
d’un biais par rapport a la solution de Wiener-Hopf quand il y a du bruit présent dans
le signal d’entrée [23]. Afin de diminuer ce biais, il existe des criteres proposés dans la
littérature, par exemple :

— Les Moindres carrés totaux TLS (Total-least-squares) mettant en oeuvre une tech-
nique dans laquelle les erreurs d’observation sur les variables dépendantes et
indépendantes sont prises en considération. Ce critere peut étre appliqué aux
modeles linéaires et non linéaires [12].

— Le critere EWC (Error Whitening Criterion) introduit un terme de correction a
I’EQM, en se basant sur les différences temporelles du signal d’erreur. On a une
autre fonction de cotit augmentée avec des propriétés intéressantes. Au lieu de
minimiser 1'EQM, la formulation de 'EWC impose un terme d’autocorrélation
nul sur le signal d’erreur [65].

Ces algorithmes sont envisageables dans le cadre des BFH pour améliorer leur

robustesse en présence d'un bruit additif. Néanmoins, les futures études seront condi-

tionnées par leur implémentabilité.
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Ficure 6.1: Combinaison du MIMO avec des systéemes de conversion parallele multi-débit.

6.3 Perspective

Combinaison du MIMO avec des systémes de conversion parallele multi-débit.

Une perspective a ce travail serait d’envisager de combiner du MIMO avec des
systéemes de conversion parallele multi-débit. En effet, un systtme MIMO classique
suppose que chaque voie dispose d'un CAN qui travaille a la fréquence de Nyquist
du signal d’entrée. De tels systemes permettent d’améliorer le rapport signal sur bruit
en réception par rapport a un systeme SISO. Si maintenant, on souhaite relacher
les contraintes de réalisation sur les CAN, on peut envisager de sous-échantillonner
chaque voie. La solution la plus simple dans un premier temps serait de faire de
I'entrelacement temporel entre les voies. Le filtrage numérique aura alors pour role
de compenser les disparités entre canaux et de reconstruire un signal large-bande en

éliminant les repliements. La Figure 6.1 illustre une telle architecture.
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6. CONCLUSION
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Annexe A

Comparaison entre les BFH et les
ET-CAN

A.1 Les effets des erreurs de gain, de décalage et de phase aux
CAN

Trois types d’erreur dans les CAN, soient les erreurs de gain, de décalage et de
phase sont étudiés sur les BFH et 'ET-CAN dans [34] [61] en évaluant le terme SFDR
(Spurious Free Dynamic Range). Pour ce faire, on applique a l'entrée des convertisseurs

un signal sinusoidal :

x(t) = Socos(2mFot). (A1)

Dong, le spectre de sortie des convertisseurs contiendra une raie spectrale a la
fréquence Fy (le signal utile), des raies a d’autres fréquences (les repliements), le bruit
de quantification (étudié dans le paragraphe suivant), et les effets des erreurs citées

ci-dessus. Les trois types d’erreur peuvent étre rendus [59] [82] par :

Xgi(n) = ai(n) = xi(n) + by, (A.2)

ou l'indice i présente le nombre de voies; x4(n) et x;(n) désignent respectivement
le signal échantillonné puis quantifié et le signal échantillonné idéal; b; désigne le
décalage du convertisseur ; 4; est la réponse impulsionnelle de la fonction de transfert
du CAN. Selon les études effectuées dans [34] [61], nous résumons les effets de ces

trois erreurs dans le Tableau A.1.
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TaBLE A.1: Les effets des erreurs de gain, de décalage et phase aux CAN.

Architecture H Erreur de gain | Erreur de décalage | Erreur de phase

1 2 2
SFDRpry 2E[@]I2 E[d2 212 2E[47]

1 2 2
SFDRprns P FPIP FPI
SFDRcaer ] Bl P

E désigne I'opérateur espérance; “h” est le rapport entre le module des filtres dans
la bande coupée et le module des filtres dans la bande passante ; “d” présente 'erreur
de phase des échantillonneurs sur toutes les voies.

Selon les résultats montrés dans le Tableau A.1, nous pouvons conclure :

— Quand les erreurs de gain et de phase ne sont pas égales entre les voies, les BFH

ont un effet d’annulation de repliements meilleur que ET-CAN;;

— Les effets des erreurs de décalage sont moins grandes des BFH que dans I'ET-

CAN.

A.2 Les influences du bruit de quantification dans les CAN

L'influence du bruit de quantification dans les BFH a été étudiée dans [40]. Ici, on
prend en compte un signal large-bande en entrée pour les trois architectures, soit le
BFH classique, le BFHS et 'ET-CAN. L'objectif est de comparer I'influence du bruit de
quantification sur ces trois architectures de systeme multi-débit par rapport a un CAN

seul.

A.2.1 Signaux de test pour la comparaison

Les réponses fréquentielles des filtres d’analyse et de synthése sont supposées
idéales (c’est-a-dire que I'idéal est de sélectionner parfaitement une sous-bande (Figure
A.1)). Notons X" et X" les amplitudes maximales du signal d’entrée et du signal
dans la sous-bande m respectivement; notons également P et P, les puissances du
signal d’entrée et du signal de la sous-bande m. Trois types de signaux différents sont

utilisés pour cette étude :

1. Un signal constitué d"un signal sinusoidal dans la sous-bande m. On a donc :

XM = X (A.3)
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A.2 Les influences du bruit de quantification dans les CAN

2. Un signal constitué de M signaux sinusoidaux, une fréquence par sous-bande.

On adonc:

X" = XmeM (A4)
max \ 2 max\2
X )

M 2M

P = Mpsz( (A.5)

3. Nous supposons que nous pouvons modéliser un signal large-bande par un
bruit blanc gaussien de loi N(0, o). Nous supposons également que les signaux
de chaque sous-bande sont aussi gaussiens suivant une loi N(0, JL]\_A). Concernant
la dynamique X", on sait que pour une loi normale N(0, 1), il existe une valeur
k pour laquelle la probabilité que x soit en dehors de [k, k] est égale a P (par
exemple pour une probabilité de 0.1%, k = 3.29). On peut donc choisir X" = ko.

On a alors :

X" = Xme M (A.6)
P = MP, = Md> (A7)

A.2.2 Les influences dans les trois architectures

e CasI: CAN simple
On convertit le signal avec un seul CAN a B bits. En utilisant toute la dynamique
du CAN, pour les trois types des signaux de test, le pas et le bruit de quantification

sont représentés respectivement par :

Xmax

Q = 5B-1" (A.8)
) QZ (Xmux)2
9cAN T 15 T 352 (A9)

e Cas Il : BFH

La variance moyenne a la sortie des BFH peut étre présentée par [39] :
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H(jQ)
[Ho(jQ)I 128610)] [Hy-1 ()|
1
QO
0 o i i+ Vr M =155 F
I
BFHclassique BEHS
|F0(]w)| |Frrx,0(j0))|
M
[
0 Z 0
[Fi(jw)l [Fi( jo)l
M ,,,,,,,,,,,,,,,,
1
| @ |
0 i+ DR 0
Py o)l 1 IF a1 (jo)) :
M ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
| ¢ |
0 M-1E n 0
11 111

FiGUre A.1: Les réponses fréquentielles idéales des filtres : (I) banc d’analyse; (II) banc de
synthése du BFH ; (II) banc de synthese de la sous-bande m du BFHS.
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A.2 Les influences du bruit de quantification dans les CAN

M-1 ”
() moy = lzaz L [ \Fjw)Rdw (A.10)
e/moy — M e,izn ilJ ’ .

i=0 ~

ol a?i est la variance de la sortie du CAN dans la voie i. Comme le montre la Figure
(A1Il),ona:

1 r .
= [ IFGwdo =, (A1)

dong, la variance a la sortie des BFH vaut :

-1

(moy = Y 02 (A.12)

1=l

Pour les différents types de signaux de test, on a les résultats dans le Tableau A.2.

TABLE A.2: Bruit de quantification a la sortie des BFH.

’ Terme H Signal sinusoidal ‘ Peigne de sinus | Bruit gaussien
xmax xmax Xm Xxmax
m M VM
-1 )
2 — 2 2 Ican 2
(%) moy = Zoe,i Mo,y M Ocan
i=

e Cas III : BFHS

La variance moyenne a la sortie de la sous-bande m des BFHS peut étre présentée par :

11 [
2 _ 2 N
(Oe,m)moy = ]\_/I,Zaefi% f|Fm,i(]a))| dw, (A.13)
=0 “n
ou aimi est la variance de la sortie du CAN dans la voie i. Comme montré dans la

Figure (A.11lI), on a:

1 .
o f IFi(jw)Pdw =1, (A.14)

dong, la variance a la sortie des BFH est
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-1

(Gg)moy = ng,i (A.15)

1=

Pour les différents types de signaux de test, on a les résultats dans le Tableau A.3.

TasLE A.3: Bruit de quantification a la sortie des BFHS.

’ Terme H Signal sinusoidal ‘ Peigne de sinus | Bruit gaussien
xmax xrmax Xmax xm
m M VM
M-1 R R
2 — 2 2 9can 9can
(Ge )moy - Zo_eli GCAN M2 M
i=

e Cas IV : ET-CAN

Un ET-CAN peut étre considéré comme un cas particulier de BFH pour lequel les
amplitudes des réponses fréquentielles idéales des filtres d’analyse et de synthése sont
a 1[39]. De plus, quel que soit le type de signal, chaque CAN recoit la puissance totale
du signal, donc les influences du bruit de quantification sur I'ET-CAN peuvent étre

résumées dans le Tableau A.4 :

TaBLE A.4: Bruit de quantification a la sortie du ET-CAN.

’ Terme H Signal sinusoidal ‘ Peigne de sinus | Bruit gaussien

Xmax xmax xmax Xmax
i

2 2 2 2
(02)moy Ocan Ocan Ocan

A.2.3 Comparaison

L'influence du bruit de quantification dans les systémes multi-débits par rapport

a un CAN seul peut s’exprimer en terme de différence de rapport signal sur bruit par
(A.16).

— dB dB
AsNR = SNRBFH(ET_CAN) — SNR N (A.16)

114



A.2 Les influences du bruit de quantification dans les CAN

TaBLE A.5: Influences du bruit de quantification (Agnr) des systémes multi débit par rapport
un CAN seul.

Architecture AsNR
Signal sinusoidal ‘ Peigne de sinus | Bruit gaussien
CAN seul 0 0 0
BFH —10logM 10logM 0
BFHS 0 10logM 0
ET-CAN 0 0 0
dB 1
SNRi,y = 10xlogio [ 5 }, (A.17)
CAN
SNRE er—cany = 10#logio [(oi)moy} , (A.18)

Le Tableau A.5 résume 'influence du bruit de quantification pour chaque structure
et chaque type de signal considérés. On peut en conclure que pour des signaux a large-
bande, les structures parallles offrent le méme SNR qu’un CAN seul. En revanche, avec
un signal bande étroite, les BFH dégrade un peu le SNR. Dans ce cas, il vaut mieux
utiliser un BFHS. Dans le cas ot le signal se compose d"un signal a bande étroite dans
chaque sous-bande, les BFH permettent de meilleures résolutions qu'un CAN seul ou
I'ET-CAN.

En pratique, les filtres numériques ne sont pas parfaitement sélectifs notamment
a cause du choix de filtres analogiques peu sélectifs. On aura donc une dégradation
du SNR qui est liée a I'amplification réalisée par les filtres de synthese. Il faudra donc

évaluer les filtres de synthese idéalement comme suit :

M-1 R
1 a2
BFHclassique : 10! F;i(e!? = 0dB A9
classique 0g =y ;f| i(e )| ( )
| T
187 o2
BFHS : 10log E§I|Fm'i(e]w)| = 0dB (A.20)
| Y -T

Siles valeurs dans (A.19) et (A.20) sont supérieures a 0dB, cela donne directement la

dégradation du SNR par rapport a sa valeur idéale concernant le bruit de quantification.
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Dongc, les méthodes de synthese devraient étre capables de limiter I'amplification du

bruit.
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Annexe B

Méthode de synthése de BFH :
Approximation Globale aux
Moindres Carrées

Dans la bibliographie, les méthodes de synthése proposées dans [49] [55] et [38]
synthétisent conjointement la partie analogique et la partie numérique. Ces méthodes
ont besoin de haute précision de réalisation afin d’obtenir une fonction de transfert
donnée. Donc, leur implémentation devient plus difficile et plus chére avec la mise a

I"échelle de la technologie de circuit intégré [17].

En relachant les contraintes sur la réalisation des composants analogiques, et en
supposant les connaissances des réponses fréquentielles de filtres analogiques, [82]
utilise des méthode d’approximation des réponse fréquetielles idéales des filtres de
synthese. Avec la méme hypothese, [54] [34] [61] proposent une méthode d”Approxi-
mation Globale aux Moindres Carrées (AGMC), qui minimise un critere décrivant la
reconstruction parfaite pour le BFH classique. Cette méthode AGMC est appliquée
également pour synthétiser le BFHS [53].

Les conditons de reconstruction parfaite présentées par (2.5) et (2.8) ne peuvent pas
étre satisfaites en pratique, mais elles peuvent étre utilisées pour synthétiser les BFH.
La démonstration de cette méthode de synthese AGMC est basée sur le BFH classique,
qui peut étre étendu au BFHS [53].
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B. METHODE DE SYNTHESE DE BFH : APPROXIMATION GLOBALE AUX
MOINDRES CARREES

B.1 Reconstruction d’une large-bande (BFH classique)

Supposons qu'un grand nombre de points K sont équi-distribués dans l'intervalle

[-m, 7t]. Les conditions de reconstruction parfaite (2.5) peuvent étre représentées par :

Vi (@) = ceu@ ceR.,ng € REke[0,K-1],

M (B.1)

. 2

Y e = o

p=-(M-1)
avec
- 1% 27p .
V(@) = 77 Z H; (]’ (Qk - W)) Fi(e"*),  wx =T (B.2)

i=0
Nous utilisons les filtres FIR de longueur L dans le banc de synthese, le vecteur

contenant les coefficients dans la voie i est exprimé par

fi = [£i(0),--- , £i(D),--- , Hi(L - D]. (B.3)

Pour un wy donné, (B.1) est un systeme de 2M —1 équations complexes équivalentes
a 2(2M — 1) équations réelles. Donc, on a un systeme linéaire de 2(2M — 1)K équations
et M X L inconnues.

Afin d’exprimer le systeme (B.1) dans une forme matricielle, on définit les vecteurs

suivants :

e(w) = [1,... ,e—ﬂw,... ,e—j(L—l)w] (B.4)

— Le vecteur contenant les coefficients de synthese

f=[fo, -, f- ] (B.5)

— La matrice contenant toutes les fonctions de transfert des filtres analogiques,

contient H;(j(2) et tous leurs décalages :
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B.1 Reconstruction d’une large-bande (BFH classique)

[ H(wo) |
Hx = | H(w) |, (B.6)
| H(w-1)]
ou
[ HY(Qe@) - HO(Qew) - HY(jQ)e(w) |
H(jQ)e(@) - H(jQe(@) - H,) (jQ)e(w)
Ha = | HYVGew) o HI G0k e |, (B)
Héfl)(j.())e(a)) .. H;fl)(jQ)e(w) e H;i)l(jQ)e(w)
kHé’(Mfl)).(jQ)e(a)) Hf(M’”’.(jQ)e(w) HRZ(,Affl)).(jQ)e(w)‘
avec

(B.8)

2
HP(j0) = H, (jQ i ”p).

vt

— Les retards théoriques des termes de distorsion et les 0 représentant les replie-

ments annulés :

[ t(wo) ]
tx = | t(wp) (B.9)
| t(wk-1)]
avec
tx = cM[e /PO O (B.10)

— La concaténation des parties réelle et imaginaire de Hx et t :

RE{HK}] (B.11)

Hr = [Im{HK}
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et

tg = [ﬁi:’;}}] (B.12)

ou Re{A} et Im{A} représentent la partie réelle et la partie imaginaire de la matrice
complexe A.
Dong, la forme matricielle des conditions de reconstruction parfaite peut étre

repésentée par :

Hrf = tg (B.13)

Ce systéme est sur-déterminé, une solution au sens des moindres carrés peut étre
trouvée pour les coefficients numériques, on a :

f = (HLHR) 'Hitr. (B.14)

Cette solution minimise la somme des carrés des éléments du vecteur d’erreur (la

norme du vecteur d’erreur) :

A =|| Hgf —tg |I%. (B.15)

B.2 Reconstruction d’une bande étroite (focalisation spectrale)

On suppose que By, est la bande étroite a convertir. Afin de synthétiser un BFH
focalis¢, I'idée principale est d’évaluer différemment les valeurs du critére dans By,,.

Cela conduit au critére d’évaluation :

Ag,, =l diag(we)Hrf - tr |, (B.16)
ou
Wg = [wdis Walia " Walia]Tr (B'17)
avecC
Waie = [11 - 1] (B.18)
Wrep = [Wrep(a)l) Wrep(a)Z) Wrep(CUK)]- (819)
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B.2 Reconstruction d’une bande étroite (focalisation spectrale)

Wgis et Wrep désignent les termes de distorsion et de repliement respectivement.
Wiep(w) est une fonction de fenétrage qui évalue les termes des repliements. Si Wiy (w)
est égale a 1 pour les fréquences focalisées et une petite valeur pour les fréquences hors
labande d’intérét, cela permet de relacher les contraintes et d’améliorer la performance
dans la bande focalisée. Si Wie(w) est égale a une valeur supérieure a 1 pour la
bande focalisée, les contraintes sur la distorsion sont diminuées et les repliements sont

augmentés [17].
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Annexe C

Filtrage adaptatif

Un filtre adaptatif est un filtre qui régle automatiquement sa fonction de transfert
selon un algorithme d’optimisation. En raison de la complexité des algorithmes d’opti-
misation, les filtres adaptatifs sont le plus souvent des filtres numériques qui effectuent
le traitement du signal numérique et adaptent leurs performances en fonction du si-
gnal d’entrée. De maniere générale, le processus d’adaptation implique 'utilisation
d’une fonction de cofit, qui est un critere pour une performance optimale du filtre. Un
algorithme adaptatif détermine la facon de modifier les coefficients du filtre afin de
minimiser le cotit de la prochaine itération [22] [25]. Pour ces travaux, nous supposons
que les signaux et les bruits sont stationnaires. Nous pouvons ainsi étudier les filtres

adaptatifs de type Wiener [50].

C.1 Filtrage optimal : solution Wiener-Hopf

La Figure C.1 montre le principe du filtrage adaptatif. La sortie y(n) et 'erreur e(n)

peuvent étre représentées par :

fHmu(n), (CI)
d(n) = y(n), (C.2)

y(n)
e(n)

avec
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/

u(n) Filtre adaptatif | y(n)

f) j

o)

g

+
d(n)
Ficure C.1: Filtrage adaptatif.
fy = [fG),--, fn=1,--, fn-L+D]", I€[0,L~1], (C.3)
uin) = [u@), - ,um-10),-- umn-L+1)]", 1€[0,L-1], (C.4)

ot L désigne la longueur du filtre FIR, VT et VH représentent respectivement la trans-
posée et la transposée hermitienne du vecteur V. Ici, nous traitons le cas général ot1 les
coefficients sont de valeurs complexes.

L'objectif du filtrage adaptatif est de déterminer les coefficients optimaux f° qui
permettent d’obtenir la sortie y(n) la plus proche possible du signal de référence d(n).
L’erreur e(n) est utilisée pour ajuster de maniere itérative les coefficients. Le filtrage
optimal est obtenu quand l'erreur e(n) est la plus faible. Ceci peut étre exprimé par :

arg min [le(m)’]
F="" : (C.5)

En utilisant la grandeur statistique de 1’Erreur Quadratique Moyenne (EQM), nous

pouvons définir une fonction de cofit :

Jeom =E [|€(”)|2] , (C.6)

La fonction de cotit Jpoy, est 1a plus utilisée, car elle conduit a des développements
mathématiques simples. Elle fournit également une solution en fonction des caractéristiques
au second ordre des variables aléatoires, et enfin fournit une solution unique [23].

En introduisant (C.1) et (C.2) dans (C.6),on a :
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C.2 Algorithme de descente de gradient

Teom = 0 = ' (ud) = (ud)"'f + f7 (uu')f . (C7)

Si on pose :
R = E[u(mu(n)], (C.8)
p = E[u(n)ydmn)], (C.9)

ol R représente la matrice d’autocorrélation du signal d’entrée, et p le vecteur d’inter-

corrélation entre le signal d’entrée et le signal de référence. On a alors :

Jeom = 95— f'p = p"'f + f'Rf, (C.10)

ol 02 est la variance du signal de référence.

On cherche le minimum du critére en résolvant I'équation :

Meom
of

on obtient alors la solution de Wiener-Hopf :

=2p—2Rf =0, (C.11)

fYH = R1p. (C.12)

En pratique, la complexité de I'inversion directe de la matrice R est en O[(L)%]. Si
la longueur du filtre FIR est importante, I'implémentation de la solution Wiener-Hopf
est tres cotiteuse. Dans ce cas, il est donc préféable de trouver un optimum par une

méthode itérative [25].

C.2 Algorithme de descente de gradient

Afin de trouver le minimum global pour la fonction de cotit, I'algorithme de Des-
cente de Gradient (DG) consiste a progresser par étapes proportionnelles & I'opposé du
gradient (ou de son approximation) de la fonction au point courant [75]. Cet algorithme

est le suivant :
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Algorithme de DG

— Initialisation des coefficients f(0) a zéro
— Instantn : o
calculer du gradient %,
choix de f(n + 1) dans le sens opposé du gradient, tel que :

B (9 eom
fn+1) = f(n)- > ( ) ) (C.13)
= f(n)—p(p - Rf(n)), (C14)

ou u désigne le pas d’adaptation qui permet de converger plus ou moins vite et de
s’approcher plus ou moins du minimum. La condition nécessaire et suffisante de
stabilité peut étre représentée par :

(C.15)

ol Ay est la valeur propre maximale de R.

L'algorithme DG propose une procédure simple pour calculer les coefficients de
Wiener-Hopf mais a condition de connaitre la matrice R et le vecteur p. R et p doivent
donc étre calculés a chaque itération. En outre, pour choisir le pas d’adaptation, il
faut connaitre les valeurs propres de la matrice d’autocorrélation. Calculer les valeurs
propres de R est aussi compliqué que d’'inverser la matrice. Dans ce cas-1a, on peut

utiliser I'algorithme du gradient stochastique.

C.3 Algorithme du gradient stochastique

La famille des algorithmes du gradient stochastique consiste a remplacer le gradient

2 . . . £ 5 . p . .
an}ﬂEg)A par une approximation du gradient calculé a partir des données disponibles. Les

données étant considérées comme aléatoires, le gradient estimé devient lui aussi une
quantité aléatoire (stochastique). En remplacant la matrice R et le vecteur p respecti-

vement par :
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R = umut(n), (C.16)

et

p = u(m)ydn), (C.17)

on a l'algorithme du gradient stochastique ou LMS (Least Mean Square) :

Algorithme LMS

— Initialisation des coefficients f(0) & zéro
— Instant n :
calcul de I’erreur :

mise a jour des coefficients des filtres f, (n + 1) :

La condition nécessaire et suffisante de stabilité peut étre représentée par :

ol Syx désigne la densité spectrale de puissance maximale des signaux d’entrée.

e(n) = d(n) - f" (nyu(n) (C.18)

f(n+1) = f(n) + pe(n)ut’(n) (C.19)

(C.20)

Grace a sa simplicité et son efficacité, 1’algorithme LMS est largement utilisé. Selon
les études effectuées [23] [68], le choix du pas d’adaptation est critique pour le bon
fonctionnement du LMS. Afin de trouver un compromis entre la vitesse de convergence
et la performance de l'algorithme, certains algorithmes sont développés avec un pas

d’adaptation variable [33] [2].
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C.4 Algorithme des moindres carrés récursifs

L'inconvénient de I’algorithme LMS est que les grandeurs statistiques sont difficiles
a obtenir. L'approche du gradient stochastique nous a permis également de reformuler
le filtrage adaptatif optimal dans le cadre des moindres carrés, c’est-a-dire rechercher
le filtre qui minimise la somme des carrés des erreurs jusqu’a I'instant n. Pour cela, on
définit la fonction de cofit suivante :
2

Tsec = ) [lemP]. (C21)

n=il

Nous définissons une matrice de données A? contenant les signaux d’entrée :

u© wu@ -~ wl@l-1) wl@) -+ u®™N-1) -- 0 0
AH — 0 w0 --- ul-2) u(L-1) -+ u(N-2) --- 0 0
6 0o - . u(.O) u(.l) e u(N.— Ly -- u(N“— 2) u(N-1) EX(N+L-1)
(C.22)

ou N > L, on rappelle que L est la longueur des filtres numériques. Suivant les choix
des indices i1 et i2, nous pouvons extraire plusieurs matrices a partir de A :

— Forme covariance : si on refuse d’affecter les valeurs inconnues, on extrait une
matrice de dimension L X (N — L + 1), qui ne contient que les valeurs connues de
I'entrée. Autrement dit, on ne calcule que l'erreur pouril = L-1<n <i2 = N-1.

— Forme auto-corrélation : on prend la matrice A" totale, les indices sont il = 0 et
2=L+N-1

— Forme préfenétrée : on affecte la valeur 0 aux valeurs inconnues pour n < 0 et
on extrait la forme préfenétrée qui a la dimension de L X N.

— Forme post-fenétrée : on affecte la valeur 0 aux valeurs inconnues pourn > N-1,
on extrait la forme post-fenétrée qui a la méme taille que la forme préfenétrée.

On définit deux vecteurs :

e [e(0),e(1),--- ,e(L—1),e(L),--- ,e(N —=1),--- ,e(N+ L —3),e(N + L —2)]C.23)
dat [d(0),d(1),--- ,d(L—-1),d(L),--- ,d(N=1),--- ,d(N + L —3),d(N + L — &)]24)

L'erreur peut étre représentée désormais par les vecteurs et matrice :
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C.4 Algorithme des moindres carrés récursifs

et = d — fHAH, (C.25)

La fonction de cofit s peut représentée par :

Jsee = ele (C.26)

0% —2f"AHd + f AT Af. (C.27)

On trouve le minimum de la fonction de cofit en résolvant :

agsjfc = —2A"d + 2A7Af = 0, (C.28)

on obtient les coefficients optimaux par les solutions des moindres carrés :

= AfAa)AHg, (C.29)

En utilisantlelemme d’inversion matriciel, ’algorithme des moindres carrés récursifs
ou RLS (Recursive Least-Square) est capable de calculer (AHA)™1 récursivement, ce qui

permet d’approcher les coefficients optimaux fo.
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C. FILTRAGE ADAPTATIF

Algorithme RLS
— Initialisation :
f(0) = 0
PO) = 671

Ou 6 est une constante positive qui est petite (grande) pour un SNR élevée (faible).
— Pour chaque instant 7 : calcul des quantités

n(n) = Pn—1)un)
1i(n)
k() A+ ut(n)r(n)
e(n) = d(n)—f"(n—Dun)
fn) = f(n—1)+ k(n)e*(n)

et

P(n) = A7'P(n-1)-A"k(m)u(n)P(n - 1)

L’avantage de I’algorithme RLS est sa vitesse de convergence par rapport au LMS,

au prix cependant d'une complexité de calcul beaucoup plus importante [23] [68].
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