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Resune

Les sysemes de communications sans | ne cessent de se multiptigoour devenir
incontournables de nos jours. Cette croissance cause une augmentation ldedemande des
ressources spectrales, qui sont devenues de plus en plus raresnAle esoudre ce probeme
de penurie de fequences, Joseph Mitola Ill, en 2000, a introduit I'icce de l'allocation
dynamique du spectre. Il ¢ nit ainsi le terme Cognitive Radio (Radio Intelligente), qui
est largement pressenti pour étre le prochairBig Bang dans les futures communications
sans | [1]. Dans le cadre de ce travail on s'ineresse a la probematique du spectrum
sensing qui est la detection de pesence des Utilisateurs Primaires das un spectre sous
licence, dans le contexte de la radio intelligente. L'objectif de e travail est de proposer
des nmethodes de cetection e cacesa faible complexie et/oua faible temps d'observation
et ceci en utilisant le minimum d'information a priori sur le signala detecter. Dans la
premere partie on traite le probeme de detection d'un signal al eatoire dans le bruit. Deux
grandes nethodes de dcetection sont utiliees : la detection denergie ou radionetre et la
cktection cyclostationnaire. Dans notre contexte, ces nethodes ent plus compkmentaires
que concurrentes. Nous proposons une architecture hybride de cettion des bandes libres,
qui combine la simplicie du radiorretre et la robustesse des aktecteurs cyclostationnaires.
Deux nmethodes de cktection sont proposes qui se basent sur ce¢ méme architecture.
Grace au caracere adaptatif de I'architecture, la cetection evol ue au cours du temps
pour tendre vers la complexie du cetecteur denergie avec des performances proches du
tktecteur cyclostationnaire ou du radionetre selon la methode utilise et I'environnement
de travail. Dans un second temps on exploite la propree parcimonieuse de la Fonction
d'Autocorrelation Cyclique (FAC) pour proposer un nouvel estimateur aveugle qui se base
sur le compressed sensing n d'estimer le Vecteur d'Autocorrelation Cyclique (VAC), qui
est un vecteur particulier de la Fonction d'Autocorrelation Cyclique pour un celai xe.
On montre par simulation que ce nouvel estimateur donne de meilleuse performances
gue celles obtenues avec I'estimateur classique, qui est non axge et ceci dans les mémes
conditions et en utilisant le m&éme nombre dechantillons. On utilise I'estimateur propos,
pour proposer deux cetecteurs aveugles utilisant moins dechanillons que recessite le
tetecteur temporel de second ordre de [2] qui se base sur l'estimatir classique de la FAC.
Le premier detecteur exploite uniguement la propree de par cimonie du VAC tandis que
le second detecteur exploite en plus de la parcimonie la propré de synetrie du VAC, lui
permettant ainsi d'obtenir de meilleures performances. Ces deuxktecteurs outre qu'ils
sont aveugles sont plus performants que le detecteur non aveugle d@] dans le cas d'un
faible nombre dechantillons.






Abstract

The wireless communications systems continue to grow and has becomery essen-
tial nowadays. This growth causes an increase in the demand of spectmu resources,
which have become more and more scarce. To solve this problem of speagim scarcity,
Joseph Mitola Ill, in the year 2000, introduced the idea of dynamic spetrum allocation.
Mitola de nes the term \Cognitive Radio", which is widely expected t o be the next Big
Bang in wireless communications [1]. In this work we focus on the proleim of spectrum
sensing which is the detection of the presence of primary users ilicensed spectrum, in
the context of cognitive radio. The objective of this work is to propose e ective detection
methods at low-complexity and/or using short observation time, using minimal a priori
information about the signal to be detected. In the rst part of this work we deal with
the problem of detecting a random signal in noise. Two main methods of dection are
used: energy detection or radiometer and cyclostationary detection. Irour context, these
methods are more complementary than competitive. We propose a hybri@rchitecture for
detecting free bands, which combines the simplicity of the radioreter and the robustness
of the cyclostationary detection. Two detection methods are proposedhat are based on
this same hybrid architecture. Thanks to the adaptive nature of the architecture, the com-
plexity of the detector decreases over time to tend to the one of an esrgy detector with
close performance to the cyclostationary detector or to the performancef a radiometer,
depending on the used method and on the working environment. In thesecond part of
this work we exploit the sparse property of the Cyclic Autocorrelation Function (CAF)
to propose a new blind estimator based on compressed sensing that estites the Cyclic
Autocorrelation Vector (CAV) which is a particular vector of the CAF for a gi ven lag.
It is shown by simulation that this new estimator gives better performances than those
obtained with the classical estimator, which is non-blind, under the same conditions and
using the same number of samples. Using the new estimator, we proposed blind detec-
tors that require fewer samples than the second order time domain dettor of [2] which
is based on the classical estimator of the CAF. The rst detector uses oyl the sparse
property of the CAV while the second detector exploits the symmety property of the
CAV in addition to its sparse property, resulting in better perfor mances. Both detectors,
although they are blind, are more e cient than the non-blind detector of [2] in the case
of a small number of samples.






Introduction gererale

Les sysemes de communications sans | ne cessent de se multipti¢3] pour devenir
incontournables de nos jours. Cette croissance s'est accompagree deimugmentation de
la demande des ressources spectrales accessibles par la technolsgigs |, qui sont de-
venues de plus en plus rares ne leur permettant plus de epondiela demande. A n de
esoudre ce probeme de penurie de fequences, Joseph Mitah I11 [4], en 2000 a introduit
I'icke de l'allocation dynamique du spectre. Il ¢k nit ainsile terme Cognitive Radio, (radio
intelligente) qui est largement pressenti pour étre le prochainBig Bang dans les futures
communications sans | [1].

En 2002, la FCC (Federal Communications Commission), organisme de egulatin et
de gestion du spectre aux Etats-Unis, publie un rapport [5] sur l'utiisation des fequences
dans lequel il est noe que, dans plus de 70% des cas, le spectre esus-utili® suivant
le temps ou l'espace. Le probeme de penurie des fequences ast donc qu'arti ciel et la
politique actuelle de gestion statique du spectre en est responsabl Cette politique de
gestion du spectre est geee par la conkrence administrative nondiale des radiocommuni-
cations, en anglaighe World Administrative Radio Conference (WARC), qui meta jour les
eglements des radiocommunications qui attribuent I'utilisation du spectre radicelectrique
sur une base mondiale. A n donc de esoudre le probeme actuel de gesin du spectre,
de nouvelles approches d'aces dynamiqgue au spectre radio se soaveloppees, al l'aces
opportuniste est le plus epandu car il s'attaquea la cause de la gnurie de fequences.
En e et, cette approche propose une nouvelle categorie d'utilisateirs dits utilisateurs
secondaires (US) pouvant aceder aux ressources fequentielleslalees aux utilisateurs
primaires (UP) lorsque ces derniers ne les utilisent pas. Ainsi,é cacie spectrale est aug-
menee en permettant la transmission par les US sur les bandes deeffuences cetecees
libres. Ces sysemes sont qualies de radio intelligente ou radb opportuniste car, en plus
de la cetection autonome des bandes libres, ils doivent aussi étreapables de changer leurs
paranetres de transmissions a n de epondre, d'une part, aux attentes de l'utilisateur et,
d'autre part, aux contraintes de disponibilies des fequenceset de la ressource disponible
(bande, rapport signala bruit (RSB)...).

Cognitive Radios (CR) et leurs esultants Cognitive Wireless Networks(CWN), eseaux
sans | intelligents, sont devenus l'un des paradigmes les plus aides dans les commu-
nications sans |. La radio intelligente telle qu'elle est & nie initialement dans le
travail de Mitola [4] est une radio qui peut connatre, percevoir ¢ apprendre de son envi-
ronnement puis agir pour simpli er la vie de l'utilisateur et optim iser les ressources. Une
application importante speci que, souvent assoceea la radio intelligente est I'aces dyna-
migque au spectre Dynamic Spectrum Access (DSA). L'aces dynamique au spectre est
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la (re)-utilisation des fequences radio licence pour les utilisateurs primaires par

les utilisateurs secondaires ,a condition que le titulaire de la licence n'utilise pas ces
fequencesa un moment donre ou dans une egion donree de l'espae [6], laissant ainsi
la partie du spectre temporairement vide et disponible pour les utisateurs secondaires.
Les travaux sur l'aces dynamique au spectre sont devenus si impoaints que le DSA est
souvent consicee comme la caraceristique essentielle de laadio intelligente.

Dans le cadre de ce travail on s'ineressea la probematique duspectrum sensingqui est
la cetection de pesence des UP dans un spectre sous licence, date contexte de la radio
intelligente. On ne s'ineresse pasa une bande particulere (GSM ou TV par exemple),
nia un syseme particulier. L'objectif de cette trese est de proposer des nethodes de
cetection e cacesa faible complexie et/oua faible temps d'obs ervation et ceci en utili-
sant le minimum d'information a priori sur le signala detecter.

Le premier chapitre pesente unetat de l'art sur les techniques les plus connues uti-
lies dans lespectrum sensing Il aborde les avantages et les inconwenients de chacune de
ces nethodes, en pecisant l'information a priori que recessite chacune d'elles.

Le deuxeme chapitre traite le probeme de detection d'un signal akatoire dans le
bruit. Deux grandes nethodes de cetection sont utiliges : la detection denergie ou ra-
dionetre et la cetection cyclostationnaire. Dans notre contexte, ces nmethodes sont plus
compementaires que concurrentes. Par la suite, nous proposons urechitecture hybride
de cetection des bandes libres, qui combine la simplicie du adionetre et la robustesse
des cetecteurs cyclostationnaires. C'est une architecture compse d'unetage d'adapta-
tion et deuxetages de cktection : unetage de detection denergi e et unetage secondaire
de cetection cyclostationnaire. Deux nmethodes de cetection sort proposes qui se basent
sur cette méme architecture. Dans ces deux nethodes a chaquéois que le detecteur
denergieechoue, le detecteur cyclostationnaire prend la reéve et son esultat de cetection
permetegalementa calibrer le(s) seuil(s) du radionetre. Le premier algorithme corrige
ierativement les seuils d'un radionetrea double seuil, qui nalement converge vers les
performances du detecteur cyclostationnaire. Le second algorithme ulise le detecteur de
cyclostationnarie a n d'estimer directement le niveau de bruit , qui est ensuite utilise pour
xer le seuil du radionetre. Les performances de detections de cedeuxeme algorithme
tepassent celles du cetecteur de cyclostationnarie utilise. Grace au caracere adaptatif
de l'architecture, la detectionevolue au cours du temps pour tendre vers la complexie du
cetecteur denergie avec des performances proches du cetdeur cyclostationnaire ou du
radionetre selon la methode utiliee et I'environnement de t ravail.

Dans le troiseme chapitre on exploite la propree parcimonieus e de la fonction d'auto-
correlation cyclique (FAC) pour proposer un nouvel estimateur aveugé qui se base sur le
compressed sensing n d'estimer le vecteur d'autocorrelation cyclique (VAC), qui e st un
vecteur particulier de la FAC pour un cklai  xe. Deux netriques vont &tre utilies an
déevaluer cette estimation. La premere, I'erreur quadratigue moyenne (EQM) compare le
VAC estine avec la etrence theorique obtenue en utilisant la FAC. La deuxeme netrique,
noee EQM , compare la fequence cyclique estimeea la valeur de la fequence cyclique
treorigue. On montre par simulation que ce nouvel estimateur donne @ meilleures per-
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formances que celles obtenues avec l'estimateur classique (noraigt), qui est non aveugle
et utili’ dans [2], et ceci dans les mémes conditions et en utdiant le méme nombre
dechantillons. Plusieurs cas vont étre analyses : avec et sans ltrage a lemission, a la
eception et en n avec I'ajout d'un canal de propagation.

Dans le dernier chapitre on utilise I'estimateur propos dans le clapitre 3, pour pro-
poser deux cetecteurs aveugles utilisant moins dechantillonsque recessite le detecteur
temporel de second ordre de [2] qui se base sur l'estimateur class@ue la FAC. Le
premier detecteur exploite uniqguement la propree de parc imonie du VAC tandis que le
second cetecteur exploite en plus de la parcimonie la propree de synetrie du VAC, lui
permettant ainsi d'obtenir de meilleures performances. Ces deugkttecteurs, outre qu'ils
sont aveugles, sont plus performants que le cetecteur non aveugleed2] dans le cas d'un
faible nombre dechantillons. Onevalue la performance de ces dtecteurs dans plusieurs
environnements de simulations en les comparants au cetecteur cyeoktationnaire. En n
on etudie la complexie de ces deux nouveaux cetecteurs en lescomparanta celle du
cetecteur non aveugle de [2].






Chapitre 1

Etat de l'art sur les techniques de
aéetections du spectre

1.1 Introduction

La radio intelligente (RI) est souvent eduitea I'optimisation d e la ressource spectrale.
Cependant notre vision dans lequipe SCEEa Supelec Rennes esune vision plus gererale
de la RI, qui reste compatible avec la vision de Mitola [4], mais qui est dans un
contexte plus large. Par exemple, dans [6] sont pesentes des captes les au traitement
d'image; loin du capteur de cetection de trous dans le spectre auquete limite souvent la
RI. Pour expliquer ce contexte plus large on propose dans [6, 7] une visianulticouches
de la RI. Le moctle est decoupe volontairement en 3 couches composnt :

{ une couche dehaut niveau, qui regroupe essentiellement la couche application, ainsi

que les interfaces de type homme-machine, appebeouche sugerieure;

{ une couche intermediaire dans laquelle on retrouve les couches transport et eseau;

{ une couche debas niveaudans laquelle on retrouve les couches MAC et physique,

appeke couche inkrieure.
Pour plus de cetails sur cette vision le lecteur est inviea c onsulter [6, 7] . Dans le cadre
de ce travail on se concentre sur la couche physique de la coudbas niveau En patrticulier
sur le spectrum sensing qui est la cetection de pesence des utilisateurs primairesdans
un spectre sous licence, et qui est un probeme fondamental pour I&I. En congquence,
le spectrum sensingest redevenu un sujet de recherche tes actif ces dernereanrees en
kpit de sa longue histoire.

Il'y a une literature abondante traitant du spectrum sensing il est impossible d'en
faire une liste exhaustive, nous proposons dans ce chapitre un etat déart qui men-
tionne les techniques de detection les plus ekbres classes dans deux grandes cakgories :

cktecteurs non collaboratifs et detecteurs collaboratifs . Dans la cakgorie detec-
teurs non collaboratifs on classe les detecteurs dans deux sous caktgories qui sont :

cktecteurs de pesence du signal et cetecteurs de reconnaissance du signal. Fina-
lement dans la sous caegorie cetecteurs de pesence du signal on classe les nethodes
selon les types cetecteur d'un seul trou et cetecteur de plusieurs trous simul-
tarement  (connue aussi sous le nom de cetecteur large bande). La gure 1.1 ecapile
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le plan du classement des nmethodes de cetections utilies dns ce chapitre. On note que
cette classi cation est susceptiblea caution eta interpetat ion.

Figure 1.1 { La classi cation des nethodes de detections utiliee dans letat de I'art de
ce chapitre

1.2 Test d'hypotlese

Le probeme qui se pose est de savoir s'il y a un signal pesent ou pas,.a-d. choisir
I'nypotrese Hg ou bienH; :

Ho & y(t)= b
Hi YD) = x(0)+ bY) (-4

en utilisant un temps discret lequation (1.1) skcrit :

Ho @ y(K)= bk)
Hi @ y(k)= x(K)+ bKk) 12)

avecy(t) le signal recu, x(t) le signala [emission qui peut étre akatoire, ou ceterminis te,
mais totalement inconnu, et b(t) le bruit qui est suppos etre blanc gaussien (sauf indi-
cation contraire) et de moyenne nulle avec une variance connue ou non. Ldetection est
base sur une certaine fonction qui est fonction desechantillons recus et qui est ensuite
compaeea un seuil . Sile seuil est tepas<, il est cecice queH 1 est vraie, sinon on cecide
Ho. Soit y un vecteur colonne qui contient lesechantillons recus. La probabiie de fausse
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alarme Ps, est la probabilie que Hi soit slectionre, lorsque Hg est e ectivement vraie,
c'esta-dire :
Pra = P(( y) > jHo) (1.3)

Par exemple dans le domaine du radar une fausse alarme se produit quand oecidle

qu'il y a une cible alors qu'il n'y a rien. Selon la sensibilie de I'application, une fausse
alarme peut avoir des congquences graves ou non. On note la probakaliie non detection

Pm (missing probability en anglais) la probabilie que Hg soit ®lectionree lorsque H; est
vraie. La probabilie de detection est donc Pq=1 P, qui est la probabilie que H1 soit
flectionre, quand elle est vraie, c'esta-dire :

Pa=P((y)> jHi) (1.4)

Supposons que les densies de probabilie sont connues sous lesuwdehypotheses. Selon
le criere de Neyman-Pearson le meilleur syseme de cetectionest celui qui a la plus forte
probabilie de detection sous la contrainte d'une fausse alarme donee. Le tteoeme de
Neyman-Pearson [8, 9, 10] stipule que, pour une probabilie de fausse alarendonree,
la statistique de test qui maximise la probabilie de detection (cetecteur optimal) est le
rapport de vraisemblance, en anglais connu sous le nom dielihood ratio test (LRT),
qui est donre par : ( )

_ _ P(yiH1) _ n,
CIZ pyig) R P 49
Qu p(yjHj) est la densie de probabilie de y sous I'hypotreseHj ;j 2f0;1g, ( y) estle
rapport de vraisemblance et p,, est le seuil choisi de fecona ce qué?(( y) > p,, jHO) =
Pta .

Dans la pratique, les fonctions de densie de probabilie sous leshypotteses Hg ou
H1 sont souvent cependantes de plusieurs paramnetres inconnus. Le LRIpeut étre eduit
a un simple test si et seulement si les paranetres sont akatoires et leurs densies de
probabilies sont connues. Ensuite, le vecteur des paranetresnconnus peut étre inege
et le test optimal de Neyman-Pearson s'obtient en calculant le rapport devraisemblance
moyenre :

R . .
() = H P (YiHD)P( 1jH1)d 1
’ t ogP o(YIHO)P( 0jHo)d o

avecf 19 et f og les paranetres inconnus ou akatoires selonH; et Hg, p( 1jH1) et
p( ojHo) leurs probabilies respectives. Dans la pratique il est souveh impossible de
connaitre la densie de probabilie des parametres inconnus, une alternative est d'esti-
mer les paramnetres inconnus en utilisant I'approche du maximum devraisemblance. Qui
consistea calculer le rapport de vraisemblance gererali® conmu en anglais sous le nom de
generalized liklihood ratio test(GLRT) [8, 10, 11] :

(1.6)

maxfp,(yjH1)g ,
maxfp ,(yjHo)g

moy (Y) = (1.7)
Le cetecteur GLRT est donc un cetecteur sous-optimal qui a souvent une performance
satisfaisante. Maintenant, pour &tre en mesure de ¢ nir un seul pour garantir une cer-
taine fausse alarme il est recessaire d'avoir une connaissance de largsie de probabilie
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de I'nypotlese H c.a-d. du bruit. Si cette dernere densit est inconnue, il est petrable
d'avoir des observations de etrence du processus de bruit. dutefois, la densie de pro-
babilie du bruit est gereralement connue,a lechelle pr es. Par exemple, si le bruit est un
processus blanc gaussien de moyenne nulle, uniqguement la variandu bruit est incon-
nue. Ces cetecteurs sont gereralement appeks cetecteurs avec un taux de fausse alarme
constant.

Voici un exemple pour xer les ickes : on consicere un signal detaministe x (constitle
de n observations discetes) noye dans un bruit akatoire gaussien de noyenne zro et de
variance unite. Le probeme est donc d'identi er les hypotlese s suivantes :

Ho : y=0Db

Hi : y=Hx+b (1.8)

b est un vecteur colonne den variables akatoires gaussiennes de moyennes nulles et de
covariance . X est un vecteur dont leseements sont ceterministes mais non ®nnus et
H, la matrice qui repesente le canal. La distribution de y sousHg et H1 ne diere donc
que par la moyenne, et senonce comme suit :

T 1

. 1 y y
p(YjHo) = ——p—e 2’ (1.9)
(2)z j
Et

_ 1 Hx T T )

p(yjH1) = ——=Pp—¢ 2 (1.10)
(2)2 ] v
Si on suppose que est connu, le log de vraisemblance sécrit :
p(yjHl) T 1 1 TuT 1
In =ln —/——= = Hx =x'H Hx 1.11

( moy(y)) p(yiHo) Y b 2 b ( )

Comme le deuxeme terme est non variable alors seulement le prenri¢erme est compae

a un seuil an de choisir entre Hg et H;. Ce premier terme est appek la statistique de
test. Or, si x est inconnu (c.a-d. la distribution p(yjH 1) aussi inconnue) on applique
donc le principe de maximum de vraisemblance (GLRT). Pour calculer ¢ rapport de

vraisemblance,x est donc remplae par son estimateur de maximum de vraisemblance,

qui est donre par [12] :

g=(HT H) HT 1y (1.12)

a condition que HT blH soit non singulere, ce qui permet de ceterminer le rapport de
vraisemblance ereralie :

Tort = Y' Ly (1.13)
Dans le cas oub est non corek, | est diagonale et la statistique de test devient :
X 2
TGLRT = Vi (1.14)

i=1

qui n'est rien d'autre que lenergie du signal y.
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1.3 Performance d'un ctecteur et courbe de ROC

A n devaluer les performances d'un cetecteur donre, dans des conditions donrees, il
est souvent utile de tracer la courbe qui lie la probabilie de cetectiona la probabilie de
fausse alarme. Cette courbe est appeke courbe de RO@eceiver operating caracteristic
[10]. Une caraceristique importante lee a ces courbes est qu'eles passent par le point
d'origine et par le point (1;1) independamment des performances du cetecteur. Si la
courbe de ROC est en dessus de la premere bissectrice alors ont djue le detecteur
est e cace (cf. gure 1.2) puisque en moyenne il fait plus de bonnes etisions que de
mauvaises cecisions Py > P4 ). Si la courbe de ROC est en dessous de la ligne de chance
dans ce cas le cetecteur est distupide puisque un simple tirage au sort donne de meilleures
performances.A noter que la premere bissectrice est appeke la ligne de chare puisqu'elle
correspond au hasard pur P, = Pg). Enn pour comparer les performances de deux
tktecteurs pour une plage de fausse alarme donree il sut de voir lequel des cetecteurs a
une courbe de ROC sugerieure sur cette plage. D'autres criers de comparaisons existent
comme par exemple la comparaison de la surface entre la courbe de ROCIatligne de
chance [13].

Figure 1.2 { Exemple de courbe ROC montrant la probabilie de cetection P4 en fonction
de la probabilie de fausse alarmePs,

1.4 Methodes de dtections non collaboratives

Dans cette section on expose les nethodes de cetections non collabatives c.a-d. les
nethodes utilisees uniquement par un seul US sans avoir recoura d'autre US ou bien
a une source d'information exerieure sur letat du canal (libre ou non). Cette section
est divise en deux sous sections, la premere expose les nebdes de pesence du signal
et la deuxeme les nethodes de reconnaissance des signauxa partde leurs proprees
particuleres.
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1.4.1 Methodes de pesence du signal

Cette partie esta son tour diviee en deux parties, la premere se focalise sur les
nmethodes de cetections de trou dans le spectre. La deuxeme pdie se focalise sur les
nmethodes de cetections de plusieurs trous simultarement dars le spectre large bande.

1.4.1.1 Methodes de atections d'un trou
A. Filtre adape

Il est bien connu que le ltre adapt ealise la performance de cetection optimale
dans le canal AWGN, comme le montre Tandra et Sahai dans [14], car il maximiseel
RSB. Les Itres adapes exigent une connaissance parfaite de la forme'dndeemise, par
exemple : la bande passante, l'ordre et le type de modulation, la éguence porteuse, la
forme des impulsions [15, 16]. Une telle detection colerente recesite un temps d'observa-
tion relativement court pour atteindre une performance donree [15] parrapporta d'autres
techniques dans cette section. Le Itrage adape peut étre utili€ dans diverses applica-
tions, comme dans [17] ou les auteurs exploitent la partie commune degguences AIS
(automatic identi cation system) a n d'estimer la position des sourcesemettrices depuis
un satellite.

A.1 Mise en uvre

La plupart des technologies sans | incluent dans la transmission uneate de fquence
pilote, a n de permettre I'estimation du canal, et donner une et rence de synchronisation
pour les messages suivants. Les sysemes secondaires peuvent ekpl les signaux pilotes
en vue de cetecter la pesence de transmissions des sysemsgrimaires dans leur proximie
en utilisant un Itre adape. Si on suppose que :

{ le detecteur de signal connat la ®quence pilote x(k), la bande passante et la

fequence centrale du signal recu,

{ la £quence pilote est toujours introduitea chaque syseme de transmission primaire

(liaison montante ou descendante),

{ le detecteur de signal peut toujours recevoir de manere coterente,
alors, siy(k) est une quence dechantillons recusa l'instant k 2 1;2;:::;; N, la egle de
cecision peut étreenonee de la facon suivante [18] :

Ho : Tga <
Hi @ Tea > (1.15)
avec
X
Tea = y(K)x (k) (1.16)
k=1

le criere de cecision, est le seuil de comparaison ek (k) est le complexe conjugle
de x(k). La decision est simpliee comme le Itre adape maximise la pu issance deTga,
cela signi e gu'il fonctionne bien, méme dans un egime a faible RSB. Le Itre adape
a quelques inconwenients. Il faut se rappeler que si le ltre adafe essaie de faire corres-
pondre une porteuse pilote incorrecte, il cetecte un milieu vice et concluea tort que la
bande est libre. Deuxemement, le Itre adape exige que tous les aces au nedium soient
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sigres par une transmission du pilote, mais ce n'est pas le cas en gereral. i outre,
les equences pilotes sont gereralement transmises unigueant dans le sens descendant.
Cela laisse les transmissions de liaison montante incetectables.rdisemement, le ltre de
eception adape exige une colerence, qui est gereralement tes di cilea ealiser dans la
pratique.

A.2 Caracerisation du lItre adape

La detection des signaux en utilisant le Itre adape aeketud &e par Cabric, et al.
[18] en se basant sur le moctle (1.2). lls montrent quélga est gaussienne :

Ho : Tea N (0; 2E)

Hi : Tra N (E %E) (1.17)
al 2 est la variance du bruit et E de nit comme suit :
X
E=  x(k)? (1.18)

k=1
Sur la base de ces informations, les probabilies de fausse alarni&, et de cetection Py
sont donrees par [19] :

.
Pra = Q &g% (1.19)

%=Q-$ES (1.20)

avec Q(:) la fonction Marcum ¢k nie comme suit :
Z,
Q(u) , 1912— e V(v = %erfc(u=p 2) (1.21)

u

et

A.3 Remarque sur le Itre adape

Malge les avantages du Itre adape, il est toutefois important de note r que, dans le
cadre de la radio opportuniste, le signal transmis et ses caraceristjues sont gereralement
inconnus ou les connaissances disponibles ne sont pas pecises. Damscas, les perfor-
mances du ltre adape se degradent rapidement, conduisanta des etections manglees
[20]. En outre, cette approche ne convient pas pour les applications de Iradio oppor-
tuniste, ai dierentes normes de transmissions peuvent &tre adopees par les principaux
utilisateurs [16]. En e et, dans ces cas, I'US exigerait un Itre adapte dede pour chaque
signal qui pourrait &tre pesent dans I'environnement consicee, conduisanta des colts
prohibitifs et une grande complexie de mise en uvre [16], de plus ce genre d'architecture
n'est pasevolutif.

B. Radionetre

Dans le pass, I'approche la plus couramment utilise pour cetecter la pesence du
signaletait basee sur le detecteur denergie [21], aussi connu sos le nom de radionetre,
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qui e ectue une mesure de lenergie recue dans un temps limé et sur une bande de
fequences donree [21]. Cette mesure est compaeea un seuil @ cepend du niveau du
bruit Ng. La pesence d'un signal est donc cetecee lorsque lenergie ecue est superieure
a ce seuiletabli. Le radionetre repesente une nethode sous-optimale puisque la distri-
bution probabiliste du signala cetecter est inconnue rendant impossible I'utilisation du
rapport de vraisemblance classique (LRT) [22]. La detection denergie est largement uti-
lise en raison de sa faible complexie d'impementation et de calcul. Le radionetre ne
recessite aucune connaissance en ce qui concerne le signala ceter lui permettant d'in-
tervenir dans de nombreuses applications. Cependant, cette netbde pesente plusieurs
inconenients [15, 23], qui peuvent limiter sa mise en uvre dans le cadre de la radio
opportuniste. En fait, le calcul du seuil utili® pour la cetect ion du signal est tes sensible
au niveau du bruit N qui est inconnu et dans certains cas variables, par conequent une
petite erreur d'estimation sur le niveau du bruit cause une pertesigni cative de perfor-
mance [24] puisque une sous estimation du niveau du bruit (donc du sduie detection)
peut gererer de fausses alarmes donc des opportunies mangieepour I'utilisateur secon-
daire, d'autre part une surestimation du niveau du bruit a pour conequence de diminuer
la probabilie de cetection. Dans ce cas, si on est sousH 1, l'utilisateur secondaire peut
penser que le canal est libre tandis qu'il est occupe, il peut doo transmettre sur ce canal
et causer de l'interkrence pour l'utilisateur primaire. Ce dernier point sera mieux cetaile
dans le chapitre suivant. Comme une solutiona ce probkme, le nivau de bruit peut étre
estine dynamiquement en eparant les sous-espaces bruit et sigh en utilisant la classi -
cation de signaux multiples comme par exemple en utilisant I'algorithne MUSIC [25]. La
variance du bruit, qui est lee directement au niveau du bruit (cf. chapitre 2), est obtenue
comme la plus petite valeur propre du signal d'entee de l'autocorelation. Ensuite, la
valeur estimee est utilisee pour choisir le seuil pour satisfaie un taux de fausse alarme
constant. Un algorithme ieratif est propos pour trouver le seuil de decision dans [26].
Un autre inconwenient pour la cetection avec le radioretre est qu'il n'est pas possible
de distinguer entre les dierents utilisateurs primaires en utilisant un detecteur denergie
[16]. En n, un radionetre ne peut fournir aucune information suppe mentaire concernant
le signalemis par les principaux utilisateurs [15, 27] (par exemple lestandard de transmis-
sion, type de modulation, la bande passante, la fequence porteudeui peut étre utile a n
de pevoir l'utilisation du spectre par les utilisateurs primair es [27], permettant deviter
les intererences nuisibles tout en augmentant la capacie desaseaux Rl [22]. De plus le
radioretre ne fonctionne pas d'une manere e cace pour cetecter | es signauxetaes [15].
Dans le chapitre 2 on exposera lesequations du radionetre avec sespformances d'une
manere cetailee, sachant qu'on va l'utiliser an de proposer de nouvelles architectures
de cktections.
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C. Test de cyclostationarie

Commeecrit dans [6], dans le cas le plus ealiste ai les quences transmises par le
Eeseau primaire ne sont pas connues a priori du eseau secondee, il est toujours possible
d'isoler des proprees intrineques aux signaux transmis de sotte a les identier. En
particulier, tout caracere de redondance dans un signal inforrmatif permet de le dierencier
d'un signal purement gaussien non coloe. Ceci est toujours \erie, par principe, pour
un signal de eecommunications [28]. Notons en particulier le cas de I'OFDM qui utilise
conventionnellement de larges pe xes cycliques, gererant ainsi une resondance temporelle
du signalemis.

Ces signaux ont une particularie statistique appeke cyclostationarie qui est obsenee
a travers leurs paranetres statistiques qui varient geriodi quement dans le temps avec une
eriode appeke eriode cyclique. Cette cyclostationnarite peut etre extraite par I'exploi-
tation des statistiques d'ordre superieur du signal. Pour un signal gclostationnaire, la
fonction d'autocorelation cyclique (resp. fonction de corelation spectrale) prend des va-
leurs non nullesa certaines fequences cycliques non nulleComme le bruit est suppos
blanc et stationnaire (donc il n‘est pas cyclostationnaire), sa fonctiond'autocorelation
cyclique (resp. fonction de corelation spectrale) prend des valers nulles sur toutes les
fequences cycliques non nulles. Par consequent, il est podsie de distinguer le signal du
bruit en analysant leurs paranetres statistiques. Avant de parler des tests de detections
qui se basent sur la cyclostationarie, on introduit dans la section 1.4.1.1.C.1 note C.1
les notions matlematiques fondamentales et indispensablesa savoia n d'introduire la
notion de cyclostationarie. Dans la section 1.4.1.1.C.2 noe C.2 on cktaille un exemple de
mise enevidence de la cyclostationarie des signaux ekcom. Dans le chapitre 2 unetat
de l'art sera pesent sur les techniques de cetection qui € basent sur la cyclostationarie
vu que la cetection cyclostationnaire sera employe dans les nowdles architectures de
cktection proposes dans le chapitre consicee.

C.1 Rappel matlematique

La majorie des travaux qui relient la cyclostationnarie au domaine des communi-
cations aetetablie par W.A. Gardner [29]. On rappelle dans cette section les notions
matlematigues fondamentales et indispensablesa savoir pour intoduire la notion de cy-
clostationarie. Dans la sous-section C.1.1 on commence par la ¢ niion de la moyenne
et de l'autocorelation. Dans la sous-section C.1.2 on rappelle la dnition d'un processus
stationnaire au sens large. Le processus stationnaire au sens strict et processus cyclo-
stationnaire au sens large sont e nis dans les sous sections C.1.3 et L4 respectivement.
En n les fonctions d'autocorrelation cyclique et de corelation spectrale sont pesentes
dans C.1.5 et C.1.6 respectivement.

C.1.1 I nition de la moyenne et de l'autocorelation

L'autocorelation temporellea deux variables r(t; ) est le point de depart pour intro-
duire la cyclostationnarie, sa periodicie en fonction du tem ps provoque une redondance
dans le domaine fequentiel qui peut étre cetecee avec desnethodes avanees de trai-
tement du signal et qui donnent une forte immuniea la cetecti on du signal contre les
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intererences. L'autocorelation est la relation qui existe entre un signal donre et une
version cecake d'un retard temporel de ce signal lui-méme. Dans le cas ereral cette
autocorrelation est fonction des deux variables : le tempg et le retard . Dans le cas
particulier au le processus est stationnaire cette autocorelaton ne cepend que du re-
tard . Dans le cas aix(t) est un signal akatoire (processus stochastique) une c nition
probabiliste senonce comme suit :

() = ENx(1) x (6 )] (1.22)

ou bien
re (6 ) = E[(X(t+ E) X (t E)] (1.23)

al l'operateur E(:) repesente I'esgerance matlematique.
De méme, la ¢k nition de la moyenne probabiliste correspondantea la ealisation x(t)
senonce :
x(t) = E[x(1)] (1.24)
C.1.2 Processus stationnaire au sens large

Un processus stationnaire au sens large est un processus qui \eriles relations sui-
vantes incependamment det :

E[x(t)] = constante (1.25)

rxx(t; ): rxx( ) (1.26)

Cette propret veut dire que les statistiques d'ordre 1 (moyenne) et d'ordre 2 (autocor-
relation) ne cependent pas de l'instant choisit.

C.1.3 Processus stationnaire au sens strict

Un processus stationnaire au sens strict est un processus dont totdes statistiques
sont toujours invariantes, dans toute translation sur I'axe des temps. [@&ans le cadre de
cette tlese la de nition au sens large est su sante et donc pour tout e utilisation du
terme stationnaire veut dire implicitement stationnaire au sens laige (cette remarque sera
valable aussi pour le cas cyclostationnaire).

C.1.4 Processus cyclostationnaire au sens large

Un processus cyclostationnaire au sens large est un processus dont layanne et la
fonction d'autocorelation sont periodiques au cours du temps, en dautres termes les
moments d'ordre 1 et 2 sont periodiques en fonction du temps, on a don:

E[x(t)] = E[x(t + mTo)] (2.27)
r(t )= rx (t+ mTo; ) (1.28)

avecm 2 Z; Tp est appee la geriode cyclique fondamentale, ou bien la periode caclee
Les harmoniques deTy sont aussi des geriodes cycliques d&(t).
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C.1.5 Fonction d'Autocorelation Cyclique

Commeryy (t; ) est periodique et de periode fondamentale Ty elle admet donc selon
la variable t une decomposition en srie de Fourier :

X .
Mo (t ) = Ru(; €2t (1.29)
2A
avecA l'ensemble ce nicommesuit: A =f ; = Tk—o; k 2 Zg qui repesente I'ensemble
des fequences cycliques. Pouk =1 on = ¢ = % qui est la fequence cyclique fonda-

mentale du signalx(t). A noter que les harmoniques de la fequence cyclique fondamentale
sont aussi des fequences cycliqgues du signal(t). A noter aussi que le coe cient de Fou-
rier Rux(; ) estnulsi n'est pas une fequence cyclique quel que soit la valeur de.
R« (; ), appeke fonction d'autocorelation cyclique (FAC) (d'autres au teurs notent la
FAC simplement AC par exemple [30]), est ce nie comme n'importe quel coe cient de
Fourier comme suit :

Ruc (3 )= lim iz Tzfxx(t; Je 12t dt (1.30)

ou bien d'une facon probabiliste (cf.[29]) :
Rac(; )= Elrx(t )e 121 ] (1.31)
Ruc(i )= ElX(t+ 5) x (t e l?"] (1.32)

On peut interpeter cette dernere formule de la manere suivante, le terme x (t
5)e 12t est le conjugle dex(t Q)ei 2t qui n'est autre que le signalx(t ) tecak en
fequence par la fequence . Cela veut dire qu'il existe une corelation non nulle entre le
signal x(t) et le méme signal decak d'une fequence . Ce plenonene est connu sous le
nom de corelation spectrale et il est mis enevidence par la pesence de la cyclosta-
tionnarie dans le domaine fequentiel.

La FAC est une fonction continue de la variable et discete de la variable . Elle
est non nulle pour quelques 6 0 et pour x(t) eel elle pesente par rapporta et les
proprees de synetries suivantes :

Ryx ( ; )= R ()
Rux( 5 )= Ry(: ) (2.33)

Il faut noter que dans le cas stationnaire, cette FAC est nulle pour toues les fequences

6 0. Pour =0, la FAC devient exactement la fonction d'autocorelation classique.
Cette propree du mockle cyclostationnaire fait de lui un mod ele attractif dans beaucoup
d'applications notamment en detection des sighaux de eecommunications qui sont bien
appropresa ce mockle.

En pratique dans les modulations nuneriques la fequence cydfue est leea la riode
symbole eta la fequence porteuse. Les signaux CDMA peuvent avaiencore des fequences
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cycliques leesa la periode chip du code CDMA. A titre d'ex emple un signal MDP2 Avec

une mise en forme des symboles de type rectangulaire et de periodgmbole Tg, et une

fequence porteusef . posede les fequences cycliques suivantes :2f;, 1=Ts, 2=T,
3=Ts... 2f. 1=Ts, 2f, 2=Ts, 2f. 3=Ts... [29, 31].

C.1.6 Fonction de Corelation Spectrale

La densit spectrale de puissance (DSP) d'un processus est diie dans le cas station-
naire comme etant la transfornee de Fourier par rapporta la variable  de sa fonction
d'autocorelation. Dans le cas des processus cyclostationnaires det ce nition reste tou-
jours vraie [32] et nous donne la DSP instantaree ¢ nie donc par :

Sxx ()= F= (rxx(t; ) (1.34)

avecF- cesigne la transfornee de Fourier par rapporta la variable . Sy (t;f ) est donc
la DSP instantaree. Cette DSP est aussi periodique en fonction di temps, et donc elle
admet une dcecomposition en serie de Fourier ¢ nie par :

X
S (tf)= S (;f )21t (1.35)
2A
De méme, I'ensembleA est I'ensemble des multiples entiers de la fequence cycjue
fondamentale ¢. Le coe cient de Fourier §(;f ) est appek la fonction de corelation
spectrale (FCS) (d'autres auteurs notent la FCS simplement CS parexemple [30]) et elle
est donree par :

Z 1
Su(if)=lm & Sa(tf)e 2t d (1.36)

=

En rempleacant la fonction d'autocorrelation ry (t; ) dans lequation (1.34) par son ceve-
loppement en srie de Fourier donree par lequation (1.29) et en identi ant le esultat
obtenu au ceveloppement de lequation (1.35) on obtient la relation suivante dans le
domaine cyclique :

S (:f)=F= (R(5 ) (1.37)

La FCS est donc la transfornmree de Fourier de la FAC, elle pesenteles mémes proprees

gue cette dernére (continue par rapporta la variable f et discete par rapporta la variable
). Elle est non nulle pour quelques 6 0 et pour x(t) eel elle pesente par rapporta

et f les proprees de synetries suivantes :

Sx(; f)=Sx(;f) (1.38)
gxx( i f )= gxx(;f )

A noter que pour =0, la FCS se eduit au spectre classique comme ¢ nie dans le
cas des processus stationnaires.

Entre les dierentes fonctions & nies jusqu'ici, I'applic ation d'une ou plusieurs trans-
formees de Fourier permet le passage d'une fonctiona l'autre ou d'undomainea un autre.
La gure 1.3 montre ces relations de transfornmees de Fourier liant ces wkrentes fonctions.
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Figure 1.3 { Les relations de transformees de Fourier entre les dierentes fonctions de
corelations et de spectres en temporel et fequentiel

C.2 Mise enevidence de la cyclostationnarie

A n de mettre enevidence la cyclostationarie des signaux e com, on consicere un
des exemples tes connu dans la literature [32] qui met enevidence cette propree. On
prend une modulation lireaire, c.a-d. le signal peut étreecrit sous la forme :

R
x(t) = din)g(t nTs ) (1.39)
n=1
al d(n) est une suite de symboles (eels ou complexes) de donrees isdendants et identi-
quement distribtees i.i.d. (i.e., tous les symboles suivent la méme loi de probabilit et deux
symboles successifs sont incependantsy(t) est la fonction de transfert du Itre de mise
en forme, T est la riode symbole et un retard temporel suppos inconnu. En appli-
quant la ¢k nition donree dans lequation (1.23) le calcul de la fonct ion d'autocorelation

donne :
(e % )
ot )=E dmyd (mg(t mTs - )g(t nTs+ 5 )  (1.40)
n=1 m=1
Comme les symboles sont i.i.d., alor€fd(m)d (n)g= 3 (n m) avec 3 = Ejd(n)j?.
Apes remplacement dans (1.40),rx (t; ) skcrit :

ps
ro(t )= czig(t nTs 5 )g (t nTs+ 5 ) (1.41)

n=1
En observant lequation (1.41) il est claire que la corelation temporelle ry (t; ) est une
fonction geriodique de periode Ts, et donc le signalx(t) est un signal cyclostationnaire de
fequence cyclique ¢ = % La transformee de Fourier selon la variablet de cette fonction

d'autocorelation Fermet d'obtenir la FAC suivante :

) R )
)= feiz TLogt g (t+ e i2tdt = K k2z

R : =
woc 0 ailleurs

(1.42)
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Aussi on montre dans [29] que la fonction FCS sécrit :

(

e i2 - k.
S (;f )= 5726] G(f )G+ 3) - TS k2Zz

ailleurs

avecG(f) = F_fg(t)g.

Dans le cas particulier d'un ltre de mise en forme rectangulaire ceni par :

1t &

9(t) = 0 ailleurs

(1.43)

(1.44)

les gures 1.4 et 1.5 montrent les modules theoriques de la FCS et @ la FAC respec-
tivement. Pour les fequences cycliques non nulles, on observe sur la gure 1.5 que

jRx(; )j estmaximum pour = et = I

Figure 1.4 { Module threorique de la FCS d'un signal lireairement module & nie en

(1.39) avec une mise en forme des symboles de types rectangulaires
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Figure 1.5 { Module treorique de la FAC d'un signal lireairement modul e c nie en
(1.39) avec une mise en forme de symboles de types rectangulaires

D. Detection aveugle par I'utilisation de crieres d'information s tleoriques

La detection aveugle du spectre fondee sur des crieres d'inbrmations theoriques (in-
formation theoretic criteria (ITC)), qui ontet introduits par Akaike [33], Schwartz [34]
et Rissanen [35], aet premerement suggeee par [36, 37, 38]. Il yadeux ITC bien connus
qui ontee largement utilies : le criere d'information d'Akai ke, Akaike information crite-
rion (AIC) et le criere de longueur de description minimale, minimum description length
(MDL). L'une des plus importantes applications de I''TC est d'estimer le nombre de si-
gnaux sources dans #rray signal processing[39]. Consicerons un moctle de syseme decrit
comme :

y=Hx +b (1.45)

@ y est un vecteur d'observation complexe de dimensiong(1), H est une matrice com-
plexe de dimensions |f; g) avec (p > ), X designe le vecteur source des signaux modues
de dimensions §;1). b est un bruit complexe, additif blanc gaussien de moyenne nulle et
de matrice de covarianceEfbb™ g = 2. Il esta noter que les paranetres q et H sont
inconnus. Les fonctions de colt esultantes de AIC et MDL ont les fomes suivantes [39] :

Qp 1=(p k)! Nops(p k)
AIC (k)= 2log — P +2k(2p k) +2 (1.46)
p k i=k+1 i
Qp 1=(p k)! Nobs(p K)
_ i= kel i 1 1
MDL (k)= log —=kplo + Zk(@p k)+ = logNeps (1.47)
p k izk+1 2 2

al Ngps Bsigne le nombre d'observations, et ; designe lai-e valeur propre (dans I'ordre
cecroissant) de la matrice de covarianceechantillonree.
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Dans [38] le criere utilie est le AIC, le but est de trouver la val eur de g,a partir de
N obs Observations dey, puisque le bruit est de moyenne nulle et inckependant des sigaux,
il en esulte que la matrice de covariance dey est donree par :

Ritc = i1c + 2¢! (1.48)

avec
Tc = H HH (1.49)

avec  cesignant la matrice de covariance dex, i:e:;, x = EfxxHg, et 2. estun scalaire
inconnu. En outre, si g signaux non coreks sont pesents, lesp q plus petites valeurs
propres deR|tc sontegalesa la puissance de bruit 2. A partir du mockle de matrice

de covariance donree par lequation (1.51), la famille de matrice de cgariance consiccee

dans [38] est :
k k
Rife = e+ &l (1.50)

al fPC esigne une matrice semi-positive de randg. A noter que k varie sur I'ensemble de

tous les nombres possibles de dege de libere, i.ek 5 0;1;::;;p 1. En utilisant l'algebre
lireaire, R peut etre exprimee comme :R®. =" K (i 2 )vivH 2 ailes v,
sont les vecteurs propres correspondants aux valeurs propres de R,(.'F)C . Le nombre de
signaux est cetermirea partir de I'estimation de la matrice de c ovariance Rjt¢c ¢ nie
par :

Iy(obs

Nobs i

Ritc = y(t)y ()" (1.51)

=1

Si 1; 2;:; psont les valeurs propres deR 1 dans l'ordre cecroissant alors le nombre
des valeurs propres signi catives, est cetermirea partir de | a valeur dek 2 f 0;1;::;;p  1g,
qui minimise la valeur de 'AIC. Le nombre des valeurs propres signicatives estegala p
(p est la dimension de la matriceR t¢ ) sousHg et q sousH1,[36, 37]. Figure 1.6 et gure
1.7 repesentent le comportement du criere AIC fonction de I'in dice k des valeurs propres
pour une bande occupee, (avec des slots UMTS) et libre, la dimernsn de la matrice de
covariance estegalea 1000 p). Le minimum de AIC est cetermire ( AIC nin ) a n d'obtenir
le nombre de valeurs propres signi catives. Il est clair que la posibn de AIC in est site
a k =300 pour les slots occupes (cf. gure 1.6) eta k = 0 pour les slots vacants (cf. gure
1.7). Selon [36, 37], le nombre des valeurs propres signi catives dans legmnier cas est
egala q=300 eta p=1000 pour le second cas.

A partir du criere AIC qui dierencie d'une manere aveugle u n signal d'un bruit
les auteurs de [38] proposent un algorithme qui utilise ce criere etqui exploite la re-
lation entre la pente de la courbe AIC et la pesence/absence du sigal. La validation
de cette nouvelle technique aet faite d'une manere exgerimentale en utilisant la pla-
teforme Euecom Agile RF . La comparaison avec le cetecteur denergie (dans une
situation eelle) montre de meilleures performances que cette ouvelle nethode en termes
de probabilie de detection. Dans [40] les auteurs ont introduit un nouveau mockle de canal
construit pour l'utilisation de plusieurs antennes de eception a n d'appliquer I''TC. Puis,
un algorithme simplie de cetection est pesent, qui a besoi n de calculer et de comparer
seulement deux valeurs d'AIC/MDL, l'algorithme simplie eduit  de facon signi cative la
complexie de calcul sans perdre de performance. Les esultats deimulations ont monte
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Figure 1.6 { AIC d'un slot temporelle UMTS occupe : g= 300. Figure extraite de [38].

que l'algorithme de cetection aveugle propos avec le criere AIC atteint une plus grande
probabilie de detection compaee aux algorithmes de detectiona base de valeurs propres
tout en ayant la méme probabilie de fausse alarme. D'autre part compage au radionetre
ickal cette methode reste toujours moins bonne, mais le cepasse dns le cas ai il y a une
incertitude sur la variance du bruit 2 [40].
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Figure 1.7 { AIC d'un slot temporelle UMTS vacant : p = 1000. Figure extraite de [38].

1.4.1.2 Methodes de attections larges bandes

A. Banc de ltres pour la atection large bande

Dans de nombreuses applications de la radio intelligente, un spearde large bande
doit étre detece, ce qui recessite un taux dechantillonn ageelewe et donc une consomma-
tion denergie elevee dans les convertisseurs analogigues/nuneiques (A/N) [41, 3]. Une
solution consistea utiliser plusieurs Itres passe-bandesa andesetroites narrowband band
pass Iters pour former un banc de Itres pour la cetection large bande [42].

Dans [43], les auteursetudient une architecture de cetection mdti-bandes base sur
les bancs de lItres polyphases (PFB). Les expressions de la probalie de cetection et de
fausse alarme des cetecteurs bases sur la FFT et le PFB ontet oltenues treoriquement.
Les esultats experimentaux sont aussi pesenes pour \eri  er I'analyse theorique et cemon-
trer que la detection base sur le PFB a une meilleure performarte que la cetection base
sur la FFT conventionnelle.

Le concept de base de la cetection multi-bande est d'estimer la desie spectrale de
puissance (DSP) puis d'appliquer la cetection de puissance danke domaine des fequences
a partir des DSP estines. Le PFB est propose comme un outil e cace p our I'analyse spec-
trale, puisque chaque utilisateur secondaire pourrait étreequpe de PFB. Cela signi e que
la structure PFB utilise pour les communications o rira une nouv elle opportunie pour
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la detection.

Dans la literature, les performances de la detection multi-bande sont en gereral com-
paees avec un estimateur base sur le geriodogramme (PSE). Leseasultats de la simulation
montrent un avantage signi catif du PFB par rapport aux PSE. Neanmoins, | a plupart
de ces travaux utilise leprolate sequence windowPSW) comme Itre prototype du PFB.
Cependant, ce Itre ne peut pas &tre eutilise pour la communi cation.

Dans [43], les auteurs consicerent pour la detection multi-bandesun PFB bas sur
un ltre prototype qui peut étre utilie pour la transmission. Le s expressions theoriques
des probabilies de detection et de fausse alarme des cetectewsa base de PFB et PSE
sont obtenues, respectivement. Ainsi, les niveaux des seuils afgpres pour les dierents
cktecteurs peuvent &tre choisis pour assurer une comparaison agtable. Les esultats
experimentaux \eri ent I'analyse treorique et ewelent g ue le PFB est un meilleur analy-
seur de spectre que le PSE.

Les auteurs de [43] consicerent un syseme primairea base de FBMClter bank based
multicarrier sur une large bande aved 4, sous-porteuses. La bande de fequences utiliee
par les UP est divie enMgp, sous-bandes avedNs, sous-porteuses par sous-bande. Les
auteurs prennent en compte la detection des UP en utilisant des sosibandes de fequences
multiples au lieu de consicerer une seule bandea la fois. L'archtiecture de base de detection
multi-bande est donree dans la gure 1.8. Il esta noter que la ealisation de la detection
multi-bandes est composee de deux parties principales : I'une pau'estimation de la puis-
sance et l'autre pour sa cetection. Chaque n ud secondaire dans le eseau de la radio
intelligente estequipe avec une FFT ou un analyseur de spectrePFB pour l'estimation de
puissance sur la bande d'inerét. A partir de la densie spedrale de puissance estinee, le
simple detecteur denergie est ensuite appligle sur les derentes sous-bandes. Pour plus
de cetails sur cette nethode, les lecteurs sont inviesa consulter le travail [43].

B. Transfornee d'ondelette pour la dtection du spectre large band e

L'inconwenient de l'utilisation d'un banc de Itres pour la cete ction large bande est
gu'elle recessite un nombre accru de composants et la bande de chagtre passe-bande
etroite est peegke. Dans [44], Giannakis. et. al. proposent une nethode de cktection
du spectre large bande utilisant la transformee d'ondelette sans awir recoursa de mul-
tiples ltresa bandesetroites. Cette nethode de detecti on sera expose en cetails dans
cette section. Son objectif est d'identi er les endroits des fequences qui celimitent les
sous-bandes qui ne se chevauchent pas et de catgoriser les sous-tEnen noir, grise ou
blanche [45], correspondantesa la DSP si elle estelevee, moyere ou faible.

B.1 Rappel matlematique sur la transfornee en ondelette

Avant d'exposer la nethode propoge dans [44] on commence par un rappelus les
transformees en ondelette. La transformee en ondelette aet jugee particulerement utile
pour analyser les signaux qui peuvent étre cecrits comme ageriogjues, bruies, ou tran-
sitoires. L'analyse par ondelettes utilise une fonction connue sous lgom d'une ondelette
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Figure 1.8 { L'architecture de base de cetection multi-bandes

principale aenergie nie. Les ondelettes sont utilies pour transformer un signal donre
dans une autre repesentation qui pesente les informations conceant le signal en forme
plus utile. Une ondelette est une fonction de moyenne nulle [46] :
Z.,
(t)dt =0; (1.52)
1

qui est dilaee par un paranetre dechelle s, et translaee de u :
1 't u
us() = P () (1.53)

La transforree en ondelettes def a lechelle s eta la position u se calcule en corelantf
avec l'ondelette correspondante :
Z 41 1 t u
W (u;s) = f (t){%§ (T)dt (1.54)
1

La transformee en ondelettes se eecrit dans le domaine fequertiel en appliquant la
formule de Parceval [46] :
W (u;s) = f(t) us(t)dt= 5 f(w) s(w)dw (1.55)
1 1

Ainsi WT (u;s) ne cepend que des valeurd (t) et f (w) dans les voisinages temporels et
fiequentiels ai sont concentees lesenergies de s et .. Quelques ondelettes couram-
ment utiliees sont montees dans la gure 1.9. Les ondelettes peuent &tre manipukes
de deux facons : elles peuvent étre ceplaces le long de I'axeab fequences (a temps)a
divers endroits (paranetre de translation u) et aussi elles peuvent étreetiees ouecrases,
concentrant ainsi lenergie (facteur dechelle s).
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Figure 1.9 { Quelques ondelettes courantes : (a) I'ondelette de Coi et (b) londelette de
Daubechies (c) I'ondelette de Morlet et (d) Mexican hat ou I'ondelete de Paul. Figure
extraite de [47].

La transformee en ondelettes est calcukea divers endroits du fgnal et pour dierents
facteurs dechelle de 'ondelette, remplissant ainsi le plan deransformation : ceci est fait
d'une fecon continue pour la transformee en ondelettes continues owbien d'une manere
discete pour les transformees en ondelettes discetes. Il st important de ceer une onde-
lette mere qui fournit une description e cace et utile du signal d ‘inerét. Il n‘est pas facile
de le faire, mais en se basant sur plusieurs principes gererauxteles caraceristiques des
fonctions d'ondelettes il est possible de ceterminer I'ondelete la plus appropree pour une
application particulere.

B.2 Utilisation de la transfornee en ondelette pour la atection d u spectre

Dans [44] l'objectif est d'identi er les emplacements fequentiels dans le spectre large
bande, & a il n'y a pas de chevauchement dans les bandes de fegences et ensuite classer
ces bandes en catgories : noires, grises ou des espaces blancs, coomdantes au niveau de
la densik spectrale de puissance (DSP)elewee, moyenne ouafble. Les auteurs mocklisent
la large bande entere comme un train de sous-bandes fequentiells conscutives, dans
lesquels la puissance spectrale est constante au sein de chaque doaisde, mais pesente
un changement discontinu entre les sous-bandes voisines. Ces chamgats sont en fait
des iregularies dans le large spectre, qui portent des informations cks sur les lieux et
les intensies des trous dans ce large spectre. A n donc d'analyserels singularies et les
structures ireguleres dans le spectre les auteurs utilisat la transfornee en ondelettes,
qui peut caraceriser la egularie locale des signaux [46].

Le probeme formué dans [44] est le suivant : si un total de B Hz dans la gamme
de fequences fo, fn] est disponible pour un eseau a large bande sans I. Le signal
radio recu par le ecepteur de I'US occupeN bandes de fequences, dont I'emplacement
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des fequences et les niveaux de DSP doivent étre identieset ceteces. Ces bandes de
fequences se trouvent dans l'interval ffo, fn] congecutivement, avec leurs extemies en
fequences sittesa fg < f 1::: <f . La n-e bande est donc & nie parBy : f f 2 By :
fn 1 <f<f ng,n=1;2::;N. La structure de la DSP d'un signala large bande est
illustea la gure 1.10. Les hypotleses de bases suivantes sont adoges :

Figure 1.10 { N bandes de fequences avec une DSP lisse par morceaux. Figure exite
de [44]

al) Les extemies de fequence fg et fy = fg+ B sont connus pour le detecteur
intelligent. Méme si le signal e ectivement recu peut occupe une plus grande bande, ce
cetecteur intelligent regarde [f o; f,] comme la large bande d'inerét et cherche uniquement
des espaces blancs au sein de cette gamme de fequences.

a2) Le nombre de bandesN et les positionsfq;:::;;fy 1 sont inconnues de la part
du cetecteur intelligent. Elles restent inchangees dans uneduee de temps, mais peuvent
variera la pesence devanouissements lents.

a3) La DSP au sein de chaque band8, est lisse et presque plate, mais pesente des
discontinuies avec ces bandes voisineB,, ; et Bp+1 . De telles, iregularies dans la DSP
ne se manifestent que sur les extemies dedN bandesB,.

ad) Le bruit ambiant est additif blanc gaussien avec une moyenne nulletede densie
spectrale de puissance bilaeraleSy(f ) = % 8f .

En absence du bruit, la DSP normalige (inconnue) dans chaque bandB, est indigee
par Sn(f), qui remplit les conditions suivantes :

Sn(f)=0;8f 2 By; (1.56)
Selon a3), nous pouvons approximet, (f ) comme suit :
Sn(f)=1;8f 2 Bp; (1.57)

pour f 2 B, on peutecrire donc :
Zy
Sn(f)d =f, fn 1 (1.58)

fna
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Avec a3) et a4), la DSP du signal obsenegy(t) par le cetecteur intelligent peut étreecrite
comme :
X

Sy(f)= aSa(f)+ Sulf); (1.59)
n=1
a2 indique la densie de puissance du signal dans la-e bande. Le signal correspondant
dans le domaine temporel est :

X
y(t) = nPn(t) + K(t) (1.60)
n=1
al Sy(f) est le spectre du signalp, (t) et b(t) designe le bruit additif de la DSP Sy(f).

En se basant sur a3) et en se etranta la gure 1.10, la cetection du spectre large
bande peut étre consiccee comme un probeme de cetection descalier dans une image
repesente par la DSP Sy(f) en fequence. Les bords de cette image correspondenta
l'emplacement des discontinuies de fequencef figly, 1, qui doivent étre identies.

Ensuite les auteurs de [44] utilisent les esultats montes dans[48] qui prouvent que la
transformee en ondelettes peut caraceriser e cacement les bords d'escalier exposs dans
la structure de la DSP. En e et, il est monte dans [48] que les extemums locaux de la
ckerivee premere et les passages par zro de la cerivee seonde permettent de caraceriser
les iregularies du signal. L'identi cation de ff;glL, ! peut donc etre ealise avec les deux
propositionsequivalentes suivantes :

P1fh = max; fj W%, (0; s)jg; f 2 [fo;fn] (1.61)
ou hien

P.fy = zeros fj W%, (0; s)jg (1.62)

Apes gue lesff; gi’\‘=1 ! ontek cetecees et estinees par lesequations (1.61) ou (1.62), la
tache du cetecteur du spectre est d'estimer led gL, *. Pour cela, les auteurs commencent
a calculer la DSP moyenne sur la bandeB,,, n = 1;:::;N; en utilisant l'inegrale :

1 L
n= ————— Sy(f)d (1.63)
fn fn 1 fh 1
Sur la base des hypotleses (a3) et (a4), et des approximations (1.56) et @&7) sur la
forme de la DSP, il estevident que , estlea 2 par , 2+ % Apparemment,
0= % est la plus petite valeur possible pour tous led g, puisque l'utilisation du
spectre dans les sysemes actuels sans | est assez faible (en degs de 20%). Et donc
pour chaque bande de fequenceB,, la densit spectrale 2 peut etre estinee a partir de

Sy(f) avec :

AZ = mingo po;n®=1;:5N (1.64)
En n, suivant les valeurs obtenues de ’Qn les bandes deteckesB,, peuvent étre classes
en noire, grise ou blanche.

Une approche similaire a ensuiteet propose dans [47],a la di erence de l'approche
de [44] qui utilise les cerivees d'ordre 1 ou 2, dans leurs approcteles auteurs n'utilisent
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gue la transformee continue en ondelettes en utilisant dierentes ondelettes neres connues
sous le nom de Mexican Hat et Harr an de detecter les escaliers dans la fonction
de DSP d'une manére plus rapide. Les esultats montrent que suvant les ondelettes neres
choisies les performances varient.

Dans des situations eelles, les DSP apparaissant aux bornes des @stteurs intelligents
ont tendancea uctuer dans le temps, et dans de tels cas, un modst probabiliste doit
étre utilie pour la cetection des trous du spectre a n d'avoir un detecteur qui fonctionne
dans la pratique. Actuellement, les moctles cevelopges utilisent des signaux statiques.
Aussi une mise en uvre des sysemes analogiques se basant sur la traformee en on-
delettes pour la cetection est propoxe dans [49, 50, 51] pour la detedon grossere [52].
Cette mise en uvre analogique rend possible la cetection grosser a faible consomma-
tion denergie et en temps eel. Une cetection multi-esolut ion est ealiee en modi ant les
fonctions de bases sans aucune modi cation au circuit de detection éexpliqlee dans [49].

Dans [53] les auteurs s'inspirent d'une nmethode algebrique utliee dans lelectroen-
@ephalographie (EEG) pour la detection des pointes et du travail de Giannakis et. al.
proposg dans [44]. La nmethode algebrique utilisee dans la cetection des extrema dans
les (EEG) a initialement ek cevelopee dans [54, 55]. Les auteurs de [53] modlisent
algebriquement les discontinuies du spectre large bande, engite l'information tiee de
ces iregularies (en utilisant cette nouvelle nethode alge brique), sera exploiee an de
ceriver un algorithme de cetection des trous dans le spectre. Ce ouvel algorithme de
tetection est plus performant que le radionetre avec une complexie comparablea celui-
ci. Les esultats de simulations nurreriques montrent des perfomances satisfaisantes en
termes de cetection. Une description plus compete de cette nowelle nethode de detection
peut étre trouvee dans [56, 57, 58].

C. Detection du spectre large bande en utilisant le compressed sen sing

Pour cetecter un large spectre de fequence, une grande fequece dechantillonnage
est requise, ce qui est tes dicile pour la mise en uvre prati que. Heureusement, Si
une grande partie du spectre est vacante, ce qui le rend parcimonieutans le domaine
fequentiel, sa reconstruction (ou estimation) peut etre faite en utilisant la technique du
compressed sensing [59, 60, 61], qui nous permet de l'estimer en int une fequence
dechantillonnage inkrieura la fequence de Nyquist, ce qu i relache les contraintes pour la
mise en uvre pratique. L'icee d'estimer le spectre large bande utililisant le compressed
sensing aek introduite dans [62]. Lechantillonnage akatoire av ec un taux inkrieura la
fequence dechantillonnage de Nyquist est utili’e pour formul er un probeme de recons-
truction du signal, qui utilise ensuite le detecteur base sur les ondelettes donrees par les
mémes auteurs de [62], dans [44], que nous avons pesent dans la sec B.

Supposons que la fenétre temporelle pour la cetection est 2 [0; McsTnyql, @l Thyqg
repesente la periode dechantillonnage de Nyquist. En utili sation le threoeme dechantil-
lonnage de Nyquist,M csechantillons sont recessaires pour ecugerer y(t) sans aliasing. Un
cecodeur nurrerique convertit le signal y(t) du domaine continua une fquence discete
ry 2 CKes de longueurK . Le proede dechantillonnage peut etre exprire dans le do-
maine temporel discret avec la forme gererale suivante :
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re= Spyi (1.65)

a1 Sy est une matrice de projection de dimensiorM.s Kcs et y, repesente le vecteur
de dimensionM¢s 1 avec leseementsyi[n] = y(t)ji=nT,,, N = 1;:;; Mcs. Les colonnes

fskgE:ﬁ de Sp peuvent étre consiceees comme un ensemble d'une base, targlgue les me-

suresf rt[k]gE;i sont essentiellement la projection dey(t) sur cette base. Le moctle (1.65)
subsume tous les plans déchantillonnage donnant des mesures ligéres. Par exemple,
Sp = lm repesente unechantillonnage uniforme de Nyquist, ai Iy est la matrice
identie de taille Mcs; Sp = Fu, revienta lechantillonnage dans le domaine fequentiel,
al Fy, estlamatrice de transformee de Fourier discete de tailleM ¢s. LorsqueK ¢s < M s,

un taux eduit dechantillonnages (inerieur au taux de Nyquist) s'applique.

Une des approches proposes dans [62] pour la cetection du spectre &v une com-
plexie eduite utilise les quatreetapes suivantes :

1. lechantillonnage akatoire comprine ( K¢s < M ¢s) (compressed random sampling
pour gererer rya partir de y,

2. la reconstruction de la eponse en fequencey; = Fy . Yia partir de r¢

3. l'estimation du nombre N des bandes de fequence ainsi que les emplacements
ffigh, ! en utilisant §;
4. l'estimation de I'amplitude moyenne dey; dans chaque sous-bande identi er

Il est important de souligner que letape 2 fait une reconstruction du spectre y;
repesente par Mcs echantillons de fequence, alors que I'ensemble de la mesureist
ponible r; est d'une taille eduite de K (< M cs)ekments. A noter aussi que lesetapes 3
et 4 sont e ectlees en utilisant le detecteur utilisant les ond elettes proposes dans [44].

Soit B le domaine des fequences non nulles dans le support fequentiegle y(t) dans
le cas non bruie. Il est gereralement consicee que I'ampli tude de F, noee jFj \erie
jPj << B [42], indiguant la nature parcimonieuse dey(t) dans le domaine fequentiel.
D'une manere equivalente, la eponse en fequence du vecteur y; contient en moyenne

Kp = djfj=B  Meebments non nuls dans le cas non bruie, avec K, << M g
et d.e cenote la partie entere superieure. Les principaux esult ats en compressed sen-
sing montrent que le vecteury; creux, peut étre asymptotiquement ecupee a partir
de K¢s(< M ¢g) echantillons de y(t), tant que K¢ > K . Ces echantillons ry peuvent
étre gereesa partir de (1.65) via unechantillonnage non unifor me [63] qui permet la
ecuperation parfaite de y; dans le cas non bruie. On noteS, la matrice dechantillonnage

a taux eduit de dimensions M¢s K @l Kp <K s << M . Un exemple simple deS,
est une matrice de ®lection qui conserve au hasarl{ .5 colonnes de la matrice identie de
taille M ¢, ce qui signi e queMs K s instants sur la grille dechantillonnage sont ignoes.

Avec lesK ¢s mesuresry = Sly,, on estime maintenant la eponse en fequence dey(t)
sous la forme dey; = FnYy. Pour unechantillonneur lireaire donre S : CMes | CKes |
faut chercher une fonction non lireaire R(:) : CKes I CMes qui o re une reconstruction
approximative de y; 2 CMe depuisry 2 CKes base sur legalie de la transformation
lireaire ry = (SIFMiS)yf. Il s'agit d'un probeme inverse lireaire avec la contrainte de
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parcimonie, qui est NP-hard. L'approche intuitive pour la reconstruction du signal est
l'utilisation du basis pursuit (BP) [64], qui transforme la contrainte de parcimonie sury;
en une optimisation convexe qui peut étre esolue facilement en ppgrammation lireaire :

Pi: ¢ = argminjiysji; st (S{FyL)ye = 1o (1.66)

a coe du BP, un certain nombre de nethodes de reconstructions e caces existent, no-

tamment I' orthogonal matching pursuit (OMP), Lasso etc... Ces algorithmes et d'autres
vont étre pesent dans letat de I'art sur la parcimonie et le compressed sensinglans le
chapitre 3.

Une autre approche aussi pesentes dans [62] consistea detecteet estimer directe-
ment les bandes de fequences en estimant la cerivee du speie qui est aussi parcimonieuse
et pesente des pics sur les iregularies du spectre.

Comme la reconstruction inverse des probemes parcimonieux estosivent colteuse
en temps et aussi en consommation denergie, on propose dans [65] une rHetde de
cetection large bande qui utilise un sous echantillonnage non uniformre (inkrieure a la
fequence de Nyquist), ensuite comme les echantillons sont coeks en temporel les au-
teurs de [65] estiment lesechantillons manquants en utilisant I'agorithme de I'expectation-
maximisation (EM) [66, 67]. Il est monte ensuite par simulation que la combinaison du
sousechantillonnage et de l'application de l'algorithme de I'EM donne des performances
de cetection satisfaisante et eduit la consommation enenergie.

Des versions cooperatives de cetection large bande en utilisant leompressed sensing
ontegalementet ceveloppees [68, 69, 70, 71]. Les US peuvent faire une etision locale
sur la pesence ou l'absence d'un UP, et ces esultats peuvenetre fusionres de manere
centralise ou decentralise. Toutefois, un plus grand gain de coogration peut étre ealie
par fusion de toutes les mensures comprineescémpressed measurmenjsde manere cen-
tralie ou cecentraliee [3].

1.4.2 Methodes de reconnaissance du signal

Dans cette section on cecrit les methodes de cetection qui expoitent des proprees
particuleres du signal a n de l'identi er (cetecter), comme | a bande passante du signal,
la cyclostationarie (ou signature cyclostationnaire) cee par les porteuses pilotes ou in-
troduites arti ciellement, le type de modulation etc. On note que le Itre adapt et la
cetection cyclostationnaire qui se base sur les caraceristiguesyclostationnaire du signal
a cetecter (autre que la cetection des signatures cyclostationnaires) sont deux nethodes de
reconnaissance du signal par excellence et sont cep peseneg dans les sections 1.4.1.1.A
et 1.4.1.1.C respectivement.

1.4.2.1 La reconnaissance de bande passante du canal

Commeecrit dans [6], dans [72, 73] il aee monte en 2001 que le paranetre bande
passante du canal (BPc) d'un standard donre etait compétement discriminant. Les au-
teurs ont utili® un eseau de neurone RBF (Radial Basis Function) a n de comparer les
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densies spectrales de puissances (DSP) des signhaux recus avec des DSP efrences,
donrees par lequation (1.67), des dierents standardsa identi er. La forme de la bande
passante est donree par le Itre de mise en forme et par la largeur deande. Cette forme
est speci quea chaque standard et peut donc étre reconnue par un esau de neurones de
type RBF. L'avantage d'un eseau de neurones pour la recherche de laabde passante du
canal BPc est qu'il e ectue une reconnaissance de forme sur le spige de signaux. Il tient
donc compte des paranetres largeur de bande, modulation et ltre denise en forme. De
plus il est esistant aux perturbations engendees par le canal deransmission.

. f ) f
ref (K) = jFemg ]Tp kK 12 mod 2k (1.67)

f

e e

avec (et la DSP du signal ekrence, Femg le Itre de mise en forme (racine de Nyquist,
par exemple) de la porteuse modukeP du standard S consicee et g ;—Z k la

densik spectrale de puissance de la modulation de la porteude du standard S. Le signal
multistandard recu, echantillonrea la fequence f est donre par lequation (1.68) :

PSED ¢ 2 Kp
X(KTe) = hsp(KTe)  Fems(kTe) msp(kTe)e® Te) + b(kTe)  (1.68)
s=1 p=1

avecFems(kTe) le Itre de mise en forme, mg;p(t) la modulation relativea la porteuse P
du standard S, hsp(kTe) la eponse du canal de la porteuseP du standard S, Te = % est
la periode dechantillonnage et b(kTe) le bruit additif. La DSP de ce signal est obtenuea
l'aide d'un periodogramme moyenre. Ce spectre contient donc la smme dep canaux qui
sont chacun le produit des dierentes densies spectrales de modulations par le Itre de
mise en forme multiple par les perturbations fequentielles du canal. A l'aide du eseau
de neurones monte dans [6] ce spectre eel est compae avec uneabe de spectres de
ekrence donree par lequation (1.67).

Avec l'apparition de nouveaux standards IEEE, la discrimination avec ke detecteur
peadent n'est plus su sante. En particulier, il n'est pas p ossible de discriminer le Blue-
tooh et le Wi-Fi 802.11ba 2;4 GHz. En e et, ces deux standards peuvent coexister dans
la méme bande et en méme temps et leurs spectres sont identigs.

1.4.2.2 Identi cation du syseme pesent en utilisant les symbol es pilotes

Les auteurs de [74] etudient les sysemes OFDM existants (Wi, WIMAX, DVB-T
etc.), et remarquent que les symboles pilotes, utiliees pour Bstimation du canal et/ou des
operations de synchronisation, sont souvent dupliges dans le plan émps-fequence en
suivant une distribution particulere. Cette propret ind uit de la corelation entre les por-
teuses pilotes qu'ils proposent d'exploiter conjointement avecd eriodicie de la position
de ces pilotes dans le plan temps-fequence pour e ectuer l'ideti cation. La epartition
des porteuses pilotes OFDM dans le plan temps-fequence est toajrs deterministe pour
epondre aux contraintes d'estimation du canal. Par exemple, dans [75]liest cemonte
que les pilotes optimaux, au sens du minimum de l'erreur quadratige moyenne d'es-
timation du canal, sont ceux qui sont identiguement espaes en fejuence et de méme
puissance. L'emplacement et la periodicie de ces porteuses ifptes ceent une cyclosta-
tionarie qui est vue comme une signature speci que et discriminante du syseme utilise.
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Ces signatures sont appekes structures PIC  pour pilot induced cyclostationarity. A
titre d'exemple, les structures pilotes DVB-T, Wi et WIMAX peu vent &tre vues comme
des signatures PIC (non intentionnelles) et chacune de ces signateirest speci que ce qui
permet la discrimination entre les sysemes.

Apes avoir cetermire les PIC de chacun des sysemes OFDM, les auteurs de [74]
proposent un test de detection contraint par un taux de fausse alarme costant.

Cette nouvelle nethode d'identi cation/cetection propose dan s [74] exploite les mo-
tifs cyclostationnaires embarqies dans les tons pilotes. Elle psente |'avantage :

{ de discriminer des sysemes OFDM qui ont les mémes paranetes de modulation

{ de ceer des signatures faciles a intercepter car les tons piloés sont (quasiment)

toujours pesents dans le signal

{ deviter d'ajouter de la signalisation cedee aux operations de detection/identi cation.

Les esultats de simulation prouvent I'e cacie du criere d'i  denti cation propos dans
un environnement de propagation doublement slectif.

1.4.2.3 [etecteur de signature cyclostationnaire

L'icee de l'ajout d'une signature cyclostationnaire arti cielle dan s le signalemis qui est
utilise pour la cetection des signaux OFDM aet initialement introduite dans [76]. Dans
[77] les auteurs utilisent cette icke pour ajouter une signature cglostationnaire arti ciel
pour la cetection des signaux OFDM/OQAM ( orthogonal frequency division multiplexing
carrying o set QAM ). Les auteurs de [77] cerivent les expressions explicites de 'ao-
corelation cyclique et de la corelation spectrale pour les signauxOFDM/OQAM, et ont
constat que le signal OQAM a une tes faible propree cyclostati onnaire inkerente. En
e et méme pour les signaux OFDM qui contiennent des caraceristiques cyclostationnaires
en raison de l'insertion du cyclique pe xe, la detection able de cette cyclostationnarie
requiert une architecture complexe et une longue observation [76]. A nd'augmenter les
proprets cyclostationnaires, une signature cyclostationnaire peaut étre facilement ¢ereee
sans ajouter une complexie suppkmentairea lemetteur en mappant un ensemble de sous
porteuse sur une deuxeme frie comme suit :

@  estlel-e message distribte incependant et identiquement sur lan-e sous-porteuse,
avec Ngp I'ensemble des sous-porteuses a mapper gi est le nombre de sous-porteuses
entre sous-porteuses mapges. Ainsi, un motif de corelation est @e et une signature cy-
clostationnaire est incorpoee dans le signal par la transmission redorahte des symboles.
La gure 1.11 illustre comment la signature cyclostationnaire est ggereee par epetition
des symboles dans une modulation multiporteuse.

La signature cyclostationnaire incorpoee peut étre facilement dtecee en utilisant
le cetecteur de signature developpee dans [76] qui est un detedeur a faible complexie
recessitant un faible temps d'observation. La dcetection peut auss etre arrelioee en utili-
sant un nombre plus grand de sous-porteuse pour ceer la signature ciastationnaire mais
cette augmentation du nombre de sous porteuses induit une diminutiordu cebit utilea
cause de l'augmentation de l'entéte.
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Figure 1.11 { Gereration de signatures cyclostationnaires par egetition d es symboles.
Figure extraite de [43]

En pratique il faut faire un compromis entre le hombre de sous-porteuss utilises
pour faire la signature cyclostationnaire et les performances de cetion cesiees. Le seul
inconveniant de cette nmethode est la recessie de faire une nodi cation dans lesemetteurs
des UP.

1.4.2.4 D'autres dbtecteurs

Commeecrit dans [6], suivant le dege d'autonomie souhait de lequipement et suivant
le niveau de connaissance, a priori, sur les paranetres des couchesysiques consickees,
le nombre et le type de cktecteurs pourraient appartenira la liste (non exhaustive) ci
dessous :

{ cktection des fequences porteuses et symboles

{ reconnaissance du type de modulation

{ reconnaissance du codage (codes convolutifs, codage en bloc, codageaes temps,

etc.)

{ reconnaissance du type d'aces

{ cetection de synchronisation

Cetection de spectre dans les normes sans | courante

Recemment dans une mise au point des hormes sans |, on observe l'inbduction des
fonctions intelligentes. M&me s'il est di cile de s'attendre a un standard sans | qui est
base sur la detection du spectre large bande et I'exploitation opportuniste du spectre, la
tendance est dans cette direction [15]. On cite quelgues technologisans | qui exigent une
sorte de cetection de spectre et d'adaptation pour I'aces dynamique au spectre comme
I'"EEE 802:11k, Bluetooth, et la norme IEEE 80222. Le standard IEEE 80222 qui est
connu en tant que le standard de la radio intelligente , est pesent d'une manere plus
cktailee dans I'annexe A.
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1.5 Les cetections collaboratives

La cooperation est propose dans la literature comme une solution aux probemes qui
se posent dans la cetection du spectre causes par l'incertitudedu bruit, levanouissement,
et 'ombrage. La detection cooperative diminue consicerablement les probabilies d'erreurs
de cktections et de fausses alarmes. En outre, la cooperation peuésoudre le probeme des
n uds cacltes et permet aussi de eduire le temps de cetection [18, 78, 79]. L'intererence
cause aux utilisateurs primaires par les dispositifs de la radioritelligente utilisant des
nmecanismes d'ac@s au spectre bags sur une simpleecoute avade parler listen-before-talk
(LBT) estetudiee dans [80]. Les esultats montrent que méme une simple detection locale
peut étre utilisee pour explorer la partie inutilie du spe ctre sans causer de brouillage pour
les utilisateurs existants. Dans [80], il aee monte analytique ment et par des esultats
nuneriques, que la cetection collaborative o re des gains beaucoup fuseleves que la
cetection locale. Le fait que la detection locale travaille sans auaine connaissance sur la
localisation des utilisateurs principaux degrade les performancesle la cetection.

La cetection collaborative du spectre est plus e cace lorsque les @tecteurs des US
observent des evanouissements ou des ombragesh@dowing incependants [18, 81]. La
cegradation des performances due aworrelated shadowingestetudee dans [82, 83] en
termes de cetection. Il se trouve qu'il est plus avantageux d'avor la méme quantie d'uti-
lisateurs qui collaborent sur une grande surface que sur une petitaudace. Toutefois, les
utilisateurs intelligents doivent étre capables de communiquersans perturber le syseme
primaire ils doivent étre donc su samment proches les un des aute. Ainsi, il y a un
compromis a faire sur la distance entre les utilisateurs seconda@gs a n d'obtenir une
bonne performance de detection et une communication intelligente gi ne perturbe pas
les utilisateurs primaires [84].

A n de lutter contre I'ombrage, des antennes directionnelles peuvat aussi étre utiliees
[18]. Dans [85], il est emonte que la cooperation avec tous les utilsateurs du eseau
ne nous laisse pas recessairement atteindre l'optimum en termesedperformances. Les
terminaux intelligents avec le plus haut rapport signal (primaire) sur bruit sont choisis
pour la collaboration a n d'obtenir de meilleures performances.

La cooperation peut étrea travers les radios intelligentes ou biena travers des capteurs
externes qui peuvent étre utilies pour construire un eseau coogeratif de detection. Dans
le premier cas, la cooperation peut étre mise en uvre en deux males : centralie ou
distriblee [86]. Ces deux rrethodes et la nethode externe decktection sont discuees dans
les sections suivantes.

Quelleque soit la methode de detection utilisee an devit er lintererence avec les
utilisateurs primaires, lechange d'informations entre les utilisateurs secondaires se faita
travers un canal cede (par exemple une bande non eglemente)ou canal de contréle a n
dechanger les esultats de partage du spectre et de detection etre les US. Dierentes
architectures pour les canaux de contrble sont proposes dans la ktature de la radio
intelligente [87, 88].

La theorie des jeux pour le partage dynamique du spectre aet largenentetudee pour
une utilisation plus exible, plus e cace et plusequitable du s pectrea travers I'analyse des
comportements des utilisateurs du eseau intelligent. Cet aspeicne sera pas cetaile dans
ce chapitre car il est sitte en dehors des objectifs de cette ttee. Pour plus de cetails sur
la theorie des jeux pour le partage dynamique du spectre le lecteupeuteventuellement
se ekrer aux articles suivants [89, 90].
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1.5.1 Detection centralige

Dans la cetection centralise, une entie centrale (appeke centre de fusion) rassemble
toutes les informations de tous les utilisateurs secondaires pour pnelre une decision sur
letat du canal, qui est ensuite retransmise a ses utilisateurs secondaires. Cependant,
la communication des informations locales peut étre tes colteses pour des applica-
tions pratiques. Ainsi, dans de nombreux cas, seuls les utilisatearenvoient des donrees
traiees/compressees au centre de fusion. Un simple syseme coperatif de cetection base
sur la cetection denergie est la detection denergie combinee. Pour cette methode, chaque
utilisateur calcule lenergie du signal recu de la manére suivante :

N%h 1
Tep;i = (1=Nech) i (n)j2 (1.70)
n=0
et I'envoie au centre de fusion, qui collecte les valeurs de lerrgie collecee en utilisant
une combinaison lireaire (CL) a n d'obtenir le test de statistique s uivant :

X
TcL = 0i TED:i (1.71)
i=1

al g estle facteur de ponceration,gg 0 avecp iK=1 g = 1avecK le nombre de ecepteurs
secondaires. S'il n'y a pas d'information sur la puissance du signal sote recue par chaque
utilisateur, I'EGC ( equal gain combining peut &tre utiliee, c'esta-dire g = 1=K pour
tout i. Si la puissance du signal primaire est connue par chaque utilisateusecondaire,
les coe cients de la combinaison optimale peuvent étre trouves P1, 92]. Pour le cas de
faible RSB, il peut étre cemonte [92] que les coe cients de la combinaison optimale sont

donres par :
2

g = Pr—ii=15K (1.72)
k=1 k
a 2 est la puissance recue @ I'exclusion du bruit) du signal sourcede l'utilisateur i.
Un sclema de fusion est donre dans [93], qui a la capacie de limiterles intererences et
l'incertitude du bruit.

1.5.1.1 [Detection en utilisant les valeurs propres

Les auteurs de [37] sont les premiersa avoir exploie les proprats des valeurs propres
dans le spectrum sensing lls calculent les valeurs propres de la matrice de covariance et
utilisent une statistique de test fonction des valeurs propres comme il est monte dans
la section 1.4.1.1.D. Cardoso et. al. [94] et Zeng et al. [95], utilisent enge les valeurs
propres pour cevelopper une technique de detection cooperative. Cette technique est base
sur levaluation des valeurs propres d'une matrice formee par lesechantillons recueillis par
des capteurs multiples par rapporta la loi Marchenko-Pastur. Ici, hous allons explorer
I'approche comme cela aet pesent dans [94], car I'approche dns [95] est tes similaire.

A n de mieux comprendre comment fonctionne cette technique de dtection, nous
commercons par les suppositions suivantes :

{ Soit K le nombre des stations de base dans le syseme secondaire qui partagelds

informations entre elles. Ce partage peut etre e ectwea l'aide d'un canal de controle
a haut cebit;
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{ Les stations de base analysent la m&me portion du spectre.
Il est suppose que tous les ecepteurs secondaireBRX 1, RX,, RX3, ..., RXk g, sont
dans la poree d'un certainemetteur primaire comme le montre la gure 1.12. Alors, si
I'nypotrese d'un canal plat est consiceee, nous avons :

Ho & wi(k)= b(k)
Hi @ yi(k)= hix(K)+ b(K) (1.73)

al i repesente l'indice du ecepteur secondaire.ly le bruit additif (pas recessairement
Gaussien) de variance 2 recu par le ecepteur i, et h; le canal entre I'utilisateur primaire
et le ecepteur secondaire. Consicerons la matriceY de dimensions K; N ¢cn) constitiee

Figure 1.12 { Senario de cketections collaboratives avecRX 1,RX»,...RXk le eseau
secondaire. Figure extraite de [19], avec I'accord de Il'auteur.

desechantillons recus par lesK ecepteurs secondairesRX; :

O V) i@ i yaNew)
y2(1)  y2(2) i y2(Nech)

y3(1)  y3(2) i ya(Necn)

W@ vk @ vk (Neon)

L'objectif de I'approche est d'e ectuer un test sur l'incepen dance des signaux recus
par les RXi. Comme indiqe pe@demment, dans le casH1, tous lesechantillons recus
devraient étre coreks, alors que dans le casHg, les echantillons sont cecoreks. Par
congquent, sous I'hypotheseHg et pour un K e et Necn!' 1, la matrice de covariance
ﬁYY H converge vers 2l . En pratique, Necn peut étre du meéme ordre de grandeur que

K et donc on ne peut pas conclure sur l'incependance desechantilloga travers ﬁYY H
directement. Ceci peut etre formalie en utilisant des outils de la treorie des matrices
akatoires [96]. Dans le cas al les entees deY sont incependantes (inckependamment de
la distribution de probabilie, ce qui corresponda Hy), le esultat suivant qui cerive de la
treorie asymptotiqgue des matrices akatoires [96] peut étre utilie :
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Treoeme.  Consicerons une matrice W de dimensions K; N ) dont les entees com-
plexes (ou eelles) sont des variables akatoires independantesie moyenne nulle, de va-

riance WZ et de moments d'ordre quatre enO(ﬁ). Si, K,N,!/'1 avec % I ¢, la dis-
tribution empirique des valeurs propres deWW " converge presque srement vers une
epartition non akatoire de densie :

S R CEE
2 Ccx

(= 9" 00+
pa)z

et
b= 21+ " o2

qui est connue sous le hom de la loi Marchenko-Pastur.

Figure 1.13 { Le support de la loi Marchenko-Pastur sousHg. Figure extraite de [94],
avec l'accord de l'auteur.

Sous l'hypothese Hg, le support des valeurs propres de la matrice de covariance (dans
la gure 1.13, desigre par MP) est ni. La loi Marchenko-Pastur sert ains ia une pediction
treorique du support sous I'hypottese que la matrice n'est formee que desechantillons
de bruits (Hp). Suitea cette limite theorique, la distribution des valeur s propres devrait
indiquer donc l'existence des composants autres que le bruit.

Dans le cas a1 un signal est pesent 1), Y peut étre eecrite comme :

1 X(l) o X(Nech)

0 0 1
%R 2 n 2(New)
Y = % : : E
e 0 : '

‘ 2¢ (1) 1t 2k (Neoh)
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at x(k) et z;(k) = bj(k) sont, respectivement, le signal et le bruit avec une variance um
a l'instant k et sur le ecepteur secondairei. Notons T la matrice :

. . P . .

il est claire que TT " a une seule valeur propreegalea ; = Jh.j + 2 et toutes les
autres sontegalesa 2. Le comportement des valeurs propres dwYY est lea letude
des valeurs propres des matrices de covariances de grandes dlmensnﬁ@ﬂ] Ici, le RSB

noe est ce ni comme : =
_ jhij?
= N (1.74)
Les travaux de Baik et al. [97, 98] ont monte que, lorsque :
r
<1 et > K (1.75)
Nech Nech .

(qui sont des conditions largement remplies lorsque le nombre ddmantillons Negy est
su samment grand), la valeur propre maximale de g L YY converge presque stirement

vers : .X
b=( jhij?+ 2)(1"’ %) (1.76)

qui est sugerieurea la valeur de b= 2(1+ P )2, vu dans le casHo.

Par conequent, chaque fois que la distribution des valeurs propre de la matrice
Nl YY H skcarte de la loi Marchenko-Pastur, comme on le voit sur la gure 1.14, le
datecteur cecide donc I'hypotrese Hi. Par consquent, cette propree est utilie an
d'obtenir un moyen de detection. Soit ; les valeurs propres dquY etG=[a;H,le

Figure 1.14 { Le support de la loi Marchenko-Pastur sousH ;. Figure extraite de [94],
avec l'accord de l'auteur.



1.5 Les cktections collaboratives 43

cetecteur collaboratif fonctionne de deux maneres possibles :
A. Distribution du bruit inconnue, variance connue

Dans ce cas, les crieres de decision utilises sont :

Ho si i2G

H, autrement (.77)

B. Distribution du bruit inconnue, et variance inconnue

Le rapport entre le maximum et le minimum des valeurs propres (%) sous I'hy-
pottese Hg ne cepend pas de la variance du bruit et peut servir donc comme un dere
incependant du bruit. Le criere de cecisions utilises est donc :

p
i max (l+ 6)2
Ho si min T P92 (1.78)

H;, autrement

Il convient de noter que, dans ce cas, il faut aussi prendre un nombrausammentelewe
dechantillons Necp telles que les conditions de lequation (1.75) soient satisfaites. En
d'autres termes, le nombre dechantillons croit quadratiquement avec l'inverse du rapport
signal sur bruit. On note par ailleurs que le test sous I'hypotleseH; estegalement un
bon estimateur du RSB. En e et, le rapport de la plus grande valeur propre b sur la plus
petite a de ﬁYY H est le uniguementa et c[94] :

F( +1@a+ )
a- TBE)T (2.79)

1.5.2 Detection distribiee

Les techniques de cooperations consiccees comme optimales ressitent que tous les
utilisateurs secondaires transmettent toutes leurs donreesa m centre de fusion, qui com-
bine les valeurs (souples) an de faire une decision commune. Celastequivalent au cas
al le centre de fusion a aces aux donrees recues par tous les captrs des US, et e ec-
tue une cetection optimale base sur toutes les donrees. Cela €ge uneenorme quantie
de donrees a &tre transmises au centre de fusion. D'autres cas &Rmes de detections
cooperatives sont de telle sorte que chaque capteur prend sa proprcision, et ne trans-
met qu'une valeur binaire au centre de fusion. Ensuite, le centrale fusion combine les
cecisions hard an de prendre une cecision commune. Ce dernier type de cooperabn
est connu sous le nom de cooperation distriblee . Les esultats pesenes dans [99, 100]
montrent que les nethodes centraliees surpassent les nethdes distribiees en termes de
probabilie de cetection. D'autre part, il est monte dans [101] que les nethodes dis-
tribees peuvent atteindre les méme performances des nethdes centraliees lorsque le
nombre d'utilisateurs qui cooperent devientelewe [101].

Dans ce qui suit, nous allons decrire les egles ET, OU, et celle dwOTE (cf. [102,
103, 104, 18, 105, 106]), permettant de combiner des decisionshard . Supposons que
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les statistiques individuelles () sont quantieesa un bit, c'lest que () 2 f0;1g est la
cecision hard du capteuri. Ici, 1 signi e que le signal est cetece et 0 signi e que le
canal est disponible.

1.5.2.1 Laegle ET

La egle ET cecide que le signal est cetece si tous les capteursont detece un signal.
Autrement dit, le test de cooperation, selon la egle ET decide Hj si:

1
=K (1.80)
i=0

1.5.2.2 La egle OU

La egle OU cecide la pesence du signal si I'un des capteurs déecte un signal. Ainsi,
le test de cooperation pour la egle OU decide H; si :

K1
M 1 (1.81)
i=0

1.5.2.3 La egle de VOTE

En n, la egle de VOTE decide qu'un signal est pesent si au moin sV desK capteurs
ont ceteck la pesence d'un signal, avec 1 V K. Le test cecide doncH1 si:

K1
M v (1.82)
i=0

Prendre une cecision base sur la majorie est un cas particulier de la egle de vote, pour
V = K=2. Le ET logique et le OU logique sont clairement des cas particuliers dealegle
de vote pourV = K etV =1 respectivement.

1.5.2.4 L'e cacie enenergie

Lorsque le nombre d'US qui cooperent se ceveloppent, la consommatiomnenergie du
eseau de la radio intelligente augmente, mais en greral les pdiormances en cetection
se saturent [84]. Par conequent, des techniques ontet mises aypoint pour aneliorer
I'e cacieenergetique (la consommation) des US.

Une premere technique simple poureconomiser lenergie, estle mode de detection

on-o oumode veille ,ailafonctionde sensingde chaque US est activee/cesactivee
au hasard avec une probabilie , (le taux de veille) [84]. Cette technique peut étre ap-
pligiee dans de nombreux dierents contextes a n de eduire | a consommation.

Une autre approche populaire est la censure [107]. Dans un syseme collabora-
tif qu'utilise la  censure le detecteur i n'enverra une eponse de cetection que si elle
est informative, et censure les eponses qui sont peu informative ou incertaines. Plus
peciement, la eponse de cetections ne sera pas envoyedorsque {” M WDet ®
sera envoyee autrement. Dans [108], I'approche ci-dessus aetdopee pour la cetection
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denergie binaire. Autrement dit, la cecision locale est base sur lenergie collecee locale-
ment ) = jjy,ji2, le esultat ne sera pas envoye si | O O si O< e pit
0 seraenvoye, ennsi > O e bit 1 sera envope.

1.5.3 Detection externe

Une autre technique de detection collaborative n'utilisant pas les @pteurs des US
est la cetection externe [15]. Dans cette technique, la cetecion est e ectiee a travers
un ensemble d'agents externes qui di usent des informations d'azupation sur les canaux
du eseau intelligent. La cetection externe permet de esoudre certains probemes les
a la cetection interne ai la cetection est e ectiee en int erne par les US. Le principal
avantage de la cetection exerieure, est de surmonter le probeme de cetection cause par les
utilisateurs primaires cactes, aussi ceci permet de esoudreds probemes d'incertitudes les
a levanouissement eta I'e et d'ombrage. En outre, comme les US ne perdent pas de temps
pour la detection, I'e cacie du spectre est augmenee. Le es eau de cetection externe n'a
pas besoin d'ttre mobile et pas recessairement d'¢tre alimeet par des batteries. Par
consequent, le probeme de consommation de puissance pour la cetion interne peut
egalement étre esolu [15]. Une architecture de eseaux de capters est propoge dans
[109]; un eseau compo d'unies cedees seulement pour lesensingest utilise a n de faire
des mesures d'une manere continue ou eriodique. Les esulits sont communiguesa un
n ud central qui traite les donrees de cetection et partage I'infor mation sur I'occupation
du spectre dans la zone des US. Les US utilisent les informations obteasia partir du
eseau de detection pour la flection des bandes (et de la due) pour la transmission de
leurs donrees. Les esultats de cetections peuventegalementétre partages via un canal
de contréle. A titre d'exemple la detection externe est une des methodes proposes pour
identi er les principaux utilisateurs de la norme IEEE 802:22 (pour plus de cetails sur la
norme |IEEE 80222 cf. annexe A).

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, letat de l'art des plus importantes techniques de cetections des
trous dans le spectre pour la radio intelligente ontet couvertes En outre, nous avons
pesenk leurs fonctionnements, caraceristiques, avantageset limites. Les techniques de
tktections etudeesa ce jour envisagent des s@narios bien pecis. Pour certaines de ces
techniques, il est clair que dans des environnements variables dare temps, les perfor-
mances de cetection vont étre largement inerieures. Pour plusde cetails sur les methodes
de cktections, le lecteur peuteventuellement se etrera des articles review sur le
sujet [3, 1, 15, 110] ainsi qua leurs etrences.






Chapitre 2

Architecture hybride de cetection
de bandes libres

2.1 Introduction

Dans le chapitre 1 nous avons pesent les nethodes de cetedbn les plus connues de la
literature consacees au spectrum sensing Ces nethodes sont pesenees comme un test
d'hypottese binaire sur le signal recu. La premere hypothese (Hg) stipule que le signal
recu est compos uniqguement de bruit et la bande est alors dceclare libre. La seconde
hypothese (H1) stipule que le signal recu est composa la fois de bruit et de sjnaux de
ekcommunications correspondante ainsia une bande occupee.

Dans ce chapitre on retient deux nethodes de cetections. D'unepart le cetecteur
denergie (ou radionetre) qui est une nethode de cetection simple et rapide méme a
faible RSB [21, 111, 14], cependant elle recessite une connaissance exacte du niveau
du bruit No an de bien cetecter comme nous l'avons expliqwe en section 1.4.1.B du
chapitre 1. D'autre part la detection cyclostationnaire qui est robuste facea la pesence
d'incertitude sur le niveau du bruit Ng [111, 23], mais a une grande complexit de calcul.
Nous proposons deux algorithmes combinant ces deux nethodes de cetdons aboutissant
a des architectures hybrides qui possdent une complexie wisine de celle d'un radionetre.
Le premier algorithme corrige ierativement les seuils d'un radiometre a double seuil,
qui nalement converge vers les performances du detecteur cycldationnaire. Le second
algorithme utilise le detecteur de cyclostationnarie a n d'esti mer directement le niveau
de bruit Ng, qui est ensuite utilise pour xer le seuil du radionetre. Les p erformances de
cktection de ce deuxeme algorithme depassent celles du ceteteur de cyclostationnarie
utilise.

2.2 [etection des sighaux akatoires

On rappelle le test d'hypotheses (1.1) pesent lors du chapitre 1 :

Ho & y(t)= bt)
Hi @ y(t) = x(t)+ bt) @1

C'est un test binaire compo% de deux hypottesesHg est I'hypothese dite nulle corres-
pondantea lexenement  signal absent et Hi est I'nypotlese dite alternative corres-

47
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pondantea levenement  signal pesent . Avec y(t) le signal recu, x(t) le signalemis
et b(t) est un bruit blanc gaussien de variance inconnue. Un cetecteur doitdonca partir
de y(t) en utilisant un traitement donre, cecider entre Hg ou Hi. Avant d'introduire les
nouvelles architectures de detections on introduit dans les dex sous-section suivantes, le
radionetre et les techniques de cetections cyclostationnaires espectivement.

2.2.1 Radionetre

Dans cette sous-section onetudie lesequations du radionetre et es limites de fonc-
tionnement,a la dierence de la section 1.4.1.1.B du chapitre 1 ou sulement le radionetre
aek pesene d'une manere descriptive en pesentan t ses avantages et ses inconwenients.

Comme on I'a cep vu dans la section 1.4.1.1.B du chapitre 1, le radiorretre ou cetecteur
denergie est un simple detecteur dont la statistique de test est proportionnellea lenergie
du signal recu. Dans le domaine temporel, la statistique de test esta suivante :

y(t)?dt (2.2)

Avec T le temps decoute du signal recu. La statistique Tpeg et ensuite compaeea un
seuil donre. Si Tpe est sugerieura ce seuil alors c'estH1 qui est choisi autrement c'est
Ho.

Le sclema bloc du radionetre est donre sur la gure 2.1. Urkowitz [21] aetude le

Figure 2.1 { Sclema bloc du cetecteur dénergie.

radionetre avec la statistique de test Tpg de lequation (2.2). Il a aussietude I'expres-
sion de la densie de probabilie de la variable akatoire X qui repesente I'ensemble des
ealisations de la statistique de test Tpg, et montre que pour un signal occupant une
bande B, si le produit BT (time-bandwidth product) est large BT > 250), la v.a. X suit
une loi gaussienne sous les deux hypottesé$, et H1. La moyenne et la variance de cette
loi gaussienne, sont donrees selon I'hypottese par :

Ho 1= NoBT; 2= NgBT (2.3)
Hi 2= NoBT(RSB+1); 3= NZBT(2RSB +1) '
avec RSB le rapport signala bruit de ni par :
Ex
RSB 2.4
SB. N g (2.4)

avec Ey la puissance du signal emisx(t), sur la duee T et Ng la densie spectrale de
puissance mono-laerale du bruit blanc gaussien. Les probabilies decketections Py et de
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fausse alarmePs, deviennent :

Pla=Q —— (2.5)
et
Pa= Q 2 (2.6)
2
avec Z 1
Q(u) plz— e V*=2dv = %erfc(uzpi) 2.7)
u

Et donc pour une probabilie de fausse alarme dsiee Pryges, ON xe le seuil de
cktection ¢ acequat de la manéere suivante :

0= 1+ 1Q (Pfades) = GNo (2.8)

avec P
G=[BT + BTQ *(Prades)] (2.9)

2.2.1.1 Performance du radionetre

On note Py.qes 1a probabilie de detection desiee, et Praqes |a probabilie de fausse
alarme cesiee. Soit U= Q (Pgges) €t V= Q (Pfages). On montre dans [111] que pour
un large produit BT et si Ng est connue avec pecision, le rapport signala bruit minimal,
RSB, garantissant Py.qes €t Prades €t donre par :

q pi
u u2+ BT +2v BT (2.10)

v
RSB = pﬁ + BT
levolution du RSB, en fonction du produit BT est donree sur la gure 2.2 pour plusieurs
valeurs dePsa.ges €t de probabilies de non-cetection Pmges =1 Pg.des. On remarque
que le RSB, requis pour une cetection cesiee diminue avec l'augmentation du produit
BT, qui est directement proportionnelle au nombre d'observations quande signal recu
estechantillonre.

2.2.1.2 Limite de la cktection dénergie

Les performances du radionetre vues dans la section 2.2.1.1 sont exactesondition
que la densie spectrale du bruit Ng soit connue avec grande pecision. Dans une com-
munication classique entre emetteur-ecepteur un echange peliminaire de donrees est
etabli dont le contenu est connu par le ecepteur (porteuse pilote...). Ce dernier peut donc
estimer avec pecision la valeur deNg. Cet aspect collaboratif entre emetteur-ecepteur
n'existe malheureusement pas normalement dans lgpectrum sensingcar aucune commu-
nication n'existe entre les terminaux de la radio opportuniste au monent de la cetection.
Par la suite, I'estimation du niveau de bruit Ng, n'est pas exempte d'erreur surtout quand
la bande teste est occupee. Comme le seuil de cetection du raidnetre est proportionnel
a Ny (cf.equation (2.8)), il ne peut donc étre determire avec exactitu de, ce qui cegrade
frieusement les performances du radionetre [111].
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Figure 2.2 {La variation du rapport signala bruit minimal RSB, en fonction du produit
BT, lorsque le niveau de bruitNg est parfaitement connu. On note queRSB, diminue
lireairement avec l'augmentation du produit BT .

Soit N la valeur estinee de Ng et Ao le seuil correspondant. Dans le cas d'une sous
estimation de No, i.e., Ng < N, gure 2.3 montre qu'une mauvaise cecision est faite
. . - A
guand la statistique Tpg du signal recu est dans l'intervalle [ o; o]. Dans le contexte du
spectrum sensing cette mauvaise decision cause la declaration que la bande est ocpee
alors qu'elle est libre, augmentant ainsi la probabilie de fausse alame.

Dans le cas contraire d'une sur-estimation déNo, i.e., Ko > N o, gure 2.4 montre g'une
mauvaise cecision est faite quand la statistiqueTpg du signal recu est dans l'intervalle
[ o; "0;]. Dans le contexte duspectrum sensingcette mauvaise cecision cause la ceclaration
gue la bande est libre alors qu'elle est occugee, diminuant ainda probabilie de cetection.

On conclue donc que l'incertitude sur le niveau du bruit conduit,selon le cas, soita une
sous-exploitation des bandes libres par les utilisateurs secondagesoita une gereration
d'intererence sur les utilisateurs primaires.

A n de tenir compte de l'incertitude sur l'estimation du niveau du bruit Ng, Les au-
teurs du papier [111] proposent I'analyse de l'impact d'une information ncertaine relative
au niveau du bruit sur les performances du cetecteur denergie.lls supposent que le niveau
du bruit est borre avec l'iregalie suivante :

L 1No No (1+ 2)No (2.11)

avec 0 1< let , 0 cterminent l'intervalle d'incertitude sur 'estimation d e Ny.
A partir de (2.5),(2.9) ou de la gure 2.3, il est clair qu'une sous-estimaion du vrais
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Figure 2.3 { Erreur de decision dans le cas d'une sous-estimation du niveau w bruit
No. Dans ce cas il en esulte la declaration d'une bande occupee alorgju'elle est libre,
provoquant une augmentation de la probabilie de fausse alarme.

Figure 2.4 { Erreur de decision dans le cas d'une surestimation du niveau dibruit Ng.
Dans ce cas la bande teste est ceclaee libre, alors qu'elle esbccupee, provoquant ainsi
des intererences sur les UP.

niveau de bruit No causePsy > Ptades. Par conquent, pour garantir Pr;  Prades SUr
I'ensemble des valeurs de I'estimateur donre par (2.11), I'estimagur biaise du seuil :

A Ko

o=y 1)(; (2.12)

doit étre utilie dans (2.5).
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Pour examiner maintenant I'e et de l'utilisation de l'estimation du seuil (2.12) sur la
probabilie de detection du signal, en remplacant "o dans (2.6) et en utilisant (2.3), on
obtient : R I

o NoTB(RSB +1
Pq=Q P ( )

2.13
No TB(2RSB +1) (213)

Comme Q(:) est une fonction monotone cecroissante,Py est minimal (c.a-d. pire cas de
Pq) lorsque "o prend sa valeur maximale. Cela se produit lorsque :

No=(1+ 2)No (2.14)
dans ce cas,
|
o 1+
"= G ° -G Z No=U g (2.15)
1 1 1 1

avec U l'incertitude pica-pic sur I'estimation de Ng donree par :

1+
U, G| (2.16)
1
Ainsi,
!
U NoTB(RSB +1
Pd:pire cas = Q 0p 2 ( ) (2.17)

No TB(2RSB +1)

Nous pouvons garantir quePy > P 4.4es, SUr la totalie de l'intervalle d'incertitude sur
le bruit en exigeant quePg.qes = Pad:pire cas- EN utilisant cette substitution, et en utilisant
(2.3) et (2.8) dans l'expression peedente on obtient :

!

2.18
"1+ 2RSB (2.18)

Pd:des = Q

Le RSB, recessaire pour atteindrePy > P g.qes €t Pra < Ptades SUr toute la plage de
l'incertitude sur le bruit (2.11) est obtenue en esolvant lequ ation (2.18) en RSB, ainsi
I'expression duRSB, (RSB minimal) [111] devient :

1
RSBmt (U 1)+ O p— (2.19)

Le terme (U 1) cetermine le  SNRya , RSB en dessous duquel la cetection n'est
plus possible incependamment des parametresPsa.qes, B €t T du detecteur. Dans le cas
@l Piages =1 Pggdes = 0;01 et U variable, la gure 2.5 montre la variation du RSB,
en fonction du produit BT pour dierentes valeurs de U.

On constate que pourU nul ou non, le rapport RSB, est cecroissanta mesure que
le produit BT augmente. En revanche, lorsqueJ 6 0 (pesence d'incertitude), cette
cecroissance tend asymptotiguement vers sa valeur limite (en anglis snr wall) egale a
U 1. Par exemple, pourU = 3 dB (2 en lireaire), cette valeur limite du RSB, est 0 dB.
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Figure 2.5 { Lorsque la valeur de U est dierente de zro (la pesence dincertitude), la
valeur de RSB, diminue avec l'augmentation du produit BT, et tend asymptotiquement
vers sa limiteU 1.

La di cule en pratique d'aboutira un intervalle (I'intervalle donre par (2.11)) certain
(avec probabilie 1) a mere les auteurs de [111]a consicerer un makle plus ealiste mais
plus complexea esoudre. |l repose sur des mesures empirigee Ces derneres montrent
que dans de nombreux s@narios, I'estimation de la puissance du bitusemble suivre une
loi log-normale. Cela rarmene letude de leur cetecteura un rati o entre une variable de
loi 2 et une variable de loi log-normale. Un tel ratio n'a malheureusement pas @ forme
explicite simple [112]. lls ramererent donc le second probeme au emier mocklea travers
un intervalle de con ance. A n de epondre au second mocele, WassimJouini propose dans
sa these [112] une approximation de la loi 2 par une loi log-normale, de plus il montre
qu'une loi 2 est mieux approximee par une loi log-normale que par une loi normale.
Cette approximation estevaliee puis exploiee an de esoudre le probeme rest non-
esolu dans le papier [111]. Ainsi, le nouveau mockle consicee, airsi que I'approximation
matrematique, ont permis de concevoir un cetecteur denergie avec un taux de fausse
alarme xe malge l'incertitude. En outre en s'appuyant sur ces e sultats, il a pesente
une nouvelle expression dwsnr wall, dierente de I'expression donree dans [113]. Cette
nouvelle expression cepend des performances souhaiees du @tteur (Pra:ges €t Pqd:des),
I'incertitude du bruit et le nombre dechantillons. Pour plus d e cetails, les lecteurs peuvent
se ekrer aux articles [114, 115].

En n, malge sa faible complexie et sa facilie d'impement ation, le radioretre ne
permet pas une cetection able des bandes libres surtout si l'in@rtitude sur le niveau du
bruit est importante ou que le RSB est faible.
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2.2.2 [etection Cyclostationnaire

Apes lintroduction des notions lesa la cyclostationarie dan s la section 1.4.1.1.C du
chapitre 1, on pesente maintenant un review des techniques de cetection cyclosation-
naire les plus connues.

Les travaux de Gardner [116] en particulieretudient la cyclostationnarie des signaux,
provenants de la redondance en fequence des sighaux transmis. e cyclostationnarie
est pleinement caracerigee par la norme de la fonction de colerace spectrale , (f). La
fonction de coterence spectrale e nie pour un processu(t) prisa la fequence f pour
une cyclicie , est donree par lequation (2.20) [116] :

gxx( )
[Sox (F + )8 (f )12

x(f)= (2.20)

avecS (f ) la densie spectrale classique. Dierents crieres de cokerence spectrale peuvent
etre envisages [6], voir [116] et [117] pour plus de cktails.

Lorsqu'il apparait que des signaux cetecesa une fequence f exhibent un caracere
cyclostationnaire de fequence , H; doit &tre decide, tandis que si aucune corelation
particulere du signala toute fequence cyclique  n'est cetecee, Hg doit étre cecick.
Concetement, un seuil de cetection cyc doit étre cecice tel que, en cenotant Cgyc le test :

Ceyc=sup j «(f)j avec 60 (2.21)
nous e ectuons la decision :
Ho : Ceyc< c¢yc
2.22
Hi @ Ceye> oyc ( )

Ce seuil de cecision est fonction de la variance 2 du bruit additif.

A nouveau, il n'est cependant pas trivial que le caracere de cyclosdtionnarie soit
simplea mettre enevidence dans le signala cetecter. Dans lecontexte de transmissionsa
minimum de redondance, il peut apparatre que la coterence spérale du signal recu soit
tes faible [6].

2.2.2.1 Tests de pesence de la cyclostationarie sur une feque nce

Le premier test statistique de pesence de cyclostationarie sur une fequence cyclique
donree, aet cevelope par Dandawae et Giannakis dans [2]. C'e st un test statistique
dont la egle de ckcision est :

1A T o
Zo! Cux 1 Ci 7 G (2.23)

1

o T
avecC , un vecteur d'estimations des cumulants d'ordrek du processusx(t), € kx le vec-
teur transpos de Cix etk la matrice de covariance deC . Les auteurs ceterminent
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les distributions de la statistique Zg suivant les deux hypotresesHg et H1. Ce qui per-
met, par la suite, de determiner pour une probabilie de fausse abrme donree, le seuil de
cktection .

Tes pesent dans la literature, cet algorithme est utilie  dans la reconnaissance des stan-
dards accessiblesa un terminal radio logicielle [118] ou dans la ceteibn des canaux de
fequences libres sur la bande GSM [119]. Dans ces exemples, lgstsmesa cetecter sont

a priori connus permettant le test de cyclostationarie sur un nombre eduit de fequences.
Ce test, le plus ekbre parmi les nethodes de cyclostationark va étre utilie dans nos nou-
veaux algorithmes de cetection proposes dans ce chapitre. Pour une dription compkte
du test de Dandawat et Giannakis cf. annexe B.

Les travaux de Marchand [120] reprennent les tests proposes par Dandaveaet Gia-
nakis [2] dans le cas de la cktection et de la reconnaissance en aveugles modulations
nurreriques lireairesa l'aide des statistiques d'ordres sugrieurs [32]. A n de eduire la
complexie de calcul, Marchand introduit une simpli cation dans | 'algorithme de test de
Dandawat sans dcegradation des performances. Cette simpli cation corsiste en e eta
consicerer dans le calcul de la statistique (2.23) que kx est diagonale. Marchand montre
que la cetectiona l'ordre 4 surpasse l'ordre 2 pour des signaux quisont mis en forme
par un ltre d'exes de bande faible exigeant toutefois une complexe de calcul trop im-
portante. De plus, a n de renedier l'incetermination a priori de la fequence cyclique,
Marchand propose de rechercher la cyclostationarie sur un large intevalle de fequences
en epetant plusieurs fois le test de Dandawat, aboutissantegalementa une complexie
et un temps de calculs importants.

Une nouvelle nethode de cktection cyclostationnaire sur une fequence cyclique a
et propose dans les travaux de trese de M. Ghozzi [30]. Ce test ®pplique lorsque les
sysemes primaires sont connus du terminal radio opportuniste et gie les harmoniques de
leurs fequences cycliques fondamentales sont pesentes. Dhe manere gererale, on peut
mettre la fonction d'autocorelation d'un processus akatoire sous la forme suivante :

X .
() = [515_? + Fx (5 )el2 ‘ (2.24)
CcC

122 }
cp

Le terme de droite est forme de deux composantes (CC et CP) respeatement continues
et eriodiques en fonction du temps. La composante CP est non nulleiset seulement si
le processusx(t) est cyclostationnaire. Par contre, la composante CC est non nulle quel
que soit x(t) cyclostationnaire ou non. Ainsi, en posantBy (t; ) = rxx(t; ) (), le
test de pesence de la cyclostationarie devientequivalent au test d'’hypotteses suivant :

Ho Buw(t; )=0 8t

Hi1 B« (t; ) 60 pour quelques valeurs det (2.25)

al I'hypotlese Hg correspond au cas d'un processus(t) stationnaire et I'hypothese Hq
correspond au cas d'un processus(t) cyclostationnaire.

Pour estimer la fonction d'autocorelation Ghozzi, utilise I'esti mateur propos dans [29].
Soit Te la periode dechantillonnage et Po un nombre entier sugerieura 2, cet estima-
teur pesente la particularie d'avoir des valeurs non nulles si et seulement six(t) est
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cyclostationnaire de fequence cyclique multiple entier dep—g. Par consquent, le test de
cyclostationnarie propos est e ectle, sur un ensemble discret de fequences donrees par
fkTe k 2 N g. dans le cas d'un processusa temps discret(n) = x(nTg), I'estimateur de

Iautocorelatlon du processus est donre par :

IX 1
rSOn; )= Ni x(n+ kPo)x (n+kPo ) (2.26)
k=0
On cemontre dans [30] que :
Jim G0 ) = re(n ) (2.27)

avec (nz:q') cesignant la convergence en moyenne quadratique, donc I'estimagur der’ﬁ?‘ )(n; )
est convergent.

En pratique une erreur d'estimation existe toujoursa cause du nomlve dechantillons
N qui est limie, et donc rxx)(n ) ne peut &tre jamais identiguement nulle méme si

x(n) n'est pas un signal cyclostationnaire. Il est donc plus convenable dcrire le test
d'hypottese sous la forme :
Ho o (n; )= "M(n; )
A) “(N) (2.28)
Hi (N )= rx(n; )+ (n; )
ar "(N)(n; ) est I'erreur d'estimation tel que :
lim "(\)
Jip ) =0

A. Distributions des parties eelles et imaginaires de I'estimat eur

Soient a(N)(n' ) et &y)(n; ) respectivement les parties eelles et imaginaires de
(N)(n ) on a donc :

a8 )= 5 Loamm )+ M ) (2.29)

et
MM )= i M) A ) (2:30)

Si on suppose queagzy)(n; ) et ﬁ(&')(n; ) sont statistiguement incependants alors on
montre dans [30] que :
|

AV ) N ax( ) (N)Zz(n) (2.31)
|
M ) N by(n; ) (s ) (2.32)

2
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avecayy (n; ) et b (n; ) les valeurs asymptotiques dea&)(n; ) et ﬁ&';')(n; ), i.e. :

;) = lim agd(n; )
boc(n; ) = lim B (n; ) (2.33)

Commery (n; ) est une quantie deterministe alors "(N)(n; ) est une variable akatoire
a valeurs complexes, de moyenne nulle et de méme variance qmé{}"l(n; ), soit :
!

M2(n; )

RefAM)(n; )g N 0 5

(2.34)
(N )Z(n; ) !

ImfANm: )g N 0 5

(2.35)

Ainsi on montre que pour une valeur de donree non nulle, la esolution du test d'hy-
pottese (2.28) au sens du maximum de vraisemblance aboutita I'utilisation de la statis-
tique de test suivante :

o G R R C I I : 0 (%

Eqn( )=2L N2(; ) - S(N2([; =2 =0 CN2(1; )=2

(2.36)
1=0
La comparaison de cette statistiquea un seuil permet donc de ceteminer I'hypothese

la plus vraisemblable :

Ho
Zyn( )Z‘ gh (2.37)

Zyn( ) est la somme de 2 v.a. gaussiennes de variances unies, incependantes entre ele

etelevees au care. Suivant Ho, ces v.a. sont centees, par conequen®y,( ) suit une loi
de chi-deuxa 2L deges de libere :

Zn( )iHo % (2.38)

Lorsque 4 est susamment grand, la loi de distribution de Zy,( ) peut étre approctee
[121] suivantHq par une loi normale de paranetres :

0=2L; O=4L (2.39)

ainsi la probabilie de fausse alarme qui est la probabilie de cecider qu'un signal cyclo-
stationnaire de fequence cyclique fondamentale multiple entie de ﬁ est pesent alors
gue ce n'est pas le cas :

Pta = P( 2gh( ) > gthO) (2.40)
Lorsquel est grand ( 10), cette probabilie peut &tre approxinee par :
0
Pa=Q " (2.41)
avec 1 Z, ,
Q@)= p— e 7 dy (2.42)
a

et donc pour unePs, cesiee on peut xer le seuil gp.
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B. Resultats de simulations

Quelques esultats de simulations du test de pesence de cyoktationnarie (TPC)
propoge dans [30] sont fournis sous forme de courbes RO®§ = f (Pta)). Les esultats
sont donres pour un signal d'inerét du type MDP4 avec une forme d'onde rectangu-
laire des symboles de donrees etechantillonres a la periode Te. Ce signal, de periode
symbole Ts = 20 Te, est immerge dans un bruit blanc gaussien. L'autocorelation est
estinee pour Py = % =20, =10 et N variable. Dans les mémes conditions de RSB et
de nombres de symbole®Nsym, (donc du nombre dechantillons N), les gures 2.6 et 2.7
comparent les performances de cetection de I'algorithme propos (TRC) aux performances
de cetection de l'algorithme de test de cyclostationarie de Dandawat et Giannakis [2].
Cette comparaison est faite dans le cas d'une forme d'onde rectangulairg dans le cas
d'un ltre demission du type cosinus suelewe de facteur de retomtee =0;3. Ces gures
montrent qu'une dierence de performances existe entre les dax tests. Dans le cas d'une
mise en forme rectangulaire, cette dierence est en faveur du tet TPC qui cetecte la
cyclostationarie, non seulement sur la fequence cyclique fodamentale, mais aussi sur
ses harmoniques. Ceci peut &tre avantageux dans la cetection de dains signaux comme
I'OFDM et le DS-CDMA dont I'ensemble des fequences cycligues est constitte d'harmo-
niques d'une fequence cyclique fondamentale.

Cependant, lorsqu'un Itre demission est employe, la gure 2. 7 montre que le signal
n'est ceteck qua un RSB pluselewe (RSB = 5 dB) et un nomb re de symboles plus
importants (Nsymb = 500). Ceci est bien le cas des deux tests (le TPC de Dandawat et
Giannakis) avec un avantage pour le test de Dandawak et Giannakis.

Cette particularie du test propos permet, comme il est monte dans les simulations,
d'aneliorer la cetection en cas de pesence d'’harmoniques de laequence cyclique fonda-
mentale. Cependant, lorsque ces harmoniques sont absentes, parcéuyu ltre demission
est appligLe, le test propos ne fait pas mieux que les tests de @lostationnarie de Dan-
dawat et Giannakis qui devient plus avantageux. Dans le chapitre 3 onproposera un
nouvel estimateur de la FAC qui se base sur leompressed sensingOn utilisera par la
suite dans le chapitre 4 ce nouvel estimateur pour proposer de nouveaugsts aveugles de
pesence de cyclostationnarie utilisant un faible nombre dec hantillons, dont les perfor-
mances s'aneliorent avec I'utilisation d'un ltragea lemissi on contrairement au TPC.

2.2.2.2 Autres tests de cyclostationarie

Dans la literature, d'autres nethodes de cetection/estimati on cyclique existent. Par
exemple, Zivanovic et Gardner [122] ¢k nissent le dege de cyclotationarie d'un processus
akatoire par :

i " L iRa(; )i
DCS = Rr— >
1 JRxx(0; )jed
Il s'agit de mesurer la distance entre la corelation du processugl'inerét et la corelation
du processus stationnaire le plus proche. On peut aussi ¢ niré dege de cyclostationarie

(2.43)
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Figure 2.6 { Comparaison des performances du test propoe (TPC) et d'un deugme
test donre dans [2]. Le signal cetece utilise une forme d'onde ret¢angulaire des symboles
de donrees. Figure extraite de [30] avec l'accord de l'auteur.

d'un processus sur une fequence par :
Ry

DCS = R;
1

JRxx (; )jzd

iRex (0, )20 (244)

Meme si les auteurs de cet article n'abordent pas le probeme de etection, cette notion
de dege de cyclostationarie peut &tre utilea la detection. 1l sut alors de comparer la
mesureDCS (ou DCS )a un seuil dont la valeur est »e par un criere tel que Psy
constante.

Hurd et Gerr [123] proposent un test de pesence de la cyclostationaget bas sur le
calcul de la corelation spectrale normaliee :
o i m=o INC prp)ln ( gem)i?
V( p; qu): 'DM 1-m0 _|°2+,r5‘MN1_Q+m ~ (2'45)
m=0 JIN( prm)i m=0 JIN( g+m)]

P i .
avecly( k)= No'x(n)el k, =2 k=N etM un paranetre de lissage. La pesence,
sur le trae de V( p; ¢ M) en fonction de p, de lignes sombres paralelesa la diagonale
indiquent la cyclostationarie du signal x(t). La detection est donc e ectwee d'une manere
visuelle.

Dans un environnement bruie de densie spectrale Ny connue, Gardner [124] et 1zzo
[125] montrent que le cetecteur denergie optimale (suppo% aussi connatre la DSP du



60 Architecture hybride de detection de bandes libres

Figure 2.7 { Comparaison des performances du test propose (TPC) et d'un deugme
test donre dans [2]. Le signal cetece utilise une forme d'onde du type cosinus-suelee.
Figure extraite de [30] avec l'accord de l'auteur.

signal emis) est meilleur que le detecteur monocycle coterem (cf. [30]). Dans ces tra-
vaux de trese, Rostaing [126] reprend cette etude en consicerant derents moceles de
bruit : gaussien et non-gaussien, blanc et non-blanc. Il conclut que, ahs une situation
ealiste caracerige par un niveau spectrale Ng variable, les performances du cetecteur
denergie optimale se cegradent consicerablement devenant netement inerieuresa celles
du cetecteur monocycle coterent. Par ailleurs, Rostaing montre awssi la sugeriorie du
cetecteur monocycle dans un environnement bruie caracerie par des intererences ad-
ditives.

Dans [127] les auteurs proposent un test de pesence de cyclostationgriutilisant
les statistiques d'ordres superieurs (superieurs a 2). lls proposent un testa l'ordre 4
pour la cetection des modulations lireaires. Ce test donne des pdormances similaires
au testa l'ordre 2 pour un RSB proche de 0 dB avec une complexie similaire. Ce test
peut donc remplacer le testa l'ordre 2 dans le cas d'un signal qui ne psente pas une
cyclostationariea I'ordre 2. Aussi les auteurs montrent que les performances du cetecteur
d'ordre 4 peuvent cepasser les performances du cetecteur d'orce 2 mais en augmentant le
temps d'observation, donc la complexie. De plus, une comparaison fa¢ avec le radionetre
pour une valeur connue deNg montre que les performances de ce dernier cepassent les
cetecteurs cyclostationnaires a l'ordre 2 et 4 (utilisant la fr equence cyclique symbole)
dans les mémes conditions de simulations. Finalement ils montrenia forte degradation
des performances du radioretre en ajoutant une incertitude sur leniveau de bruit Ng
tandis que les performances des cetecteurs aux ordres 2 et 4 sordgerement degracees,
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rendant les tests de cyclostationarie plus robustes dans le cas dhe incertitude sur le
niveau du bruit ou un faible RSB.

2.3 [etecteur Hybride

2.3.1 Gereralies

Comme on a vu dans le chapitre 1, les utilisateurs secondaires (US) sgagenta ne
pas ceer d'intererence sur les bandes des utilisateurs prnaires (UP) quand elles sont
utilisees/eutilies par les UP. An de tenir cet engagement, | es US doivent e ectuer
des \eri cations periodiques de ces bandes. Plus ces \eri @tions sont fequentes, plus le
risque d'intererence diminue. Par la suite, I'analyse periodique du contenu des bandes
est soumisea des contraintes de temps surtout que le nombre de baed partagees avec
l'utilisateur primaire peut &tre important, d'as la recessi & de proposer un cetecteur
robuste avec une faible complexit. C'est pour cela que nous proposis dans ce qui suit
une architecture qui pesente une faible complexie et une cetection robustea la fois, en
combinant la detection cyclostationnaire et le radioretre.

2.3.2 Architecture du etecteur

La table 2.1 montre une comparaison entre les caraceristiques des tecteurs denergie
et de cyclostationnarie. Hormis sa sensibilie au bruit, qui ¢ grade sa cetectiona faible
RSB, le cetecteur denergie est la solution la plus simple pour cetecter les bandes libres
[127] car aucune informationa priori sur le signal n'est recessaire. De plus, c'est une
nmethode tes simplea mettre en uvre.

Complexie | insensibilie aux | connaissances & cktection a
de calcul variations du | priori faible rsb
niveau de bruit
radionetre + - niveau du bruit | -
No
Detecteur - + fequences cy-| +
cyclosta- cliques
tionnaire.

Table 2.1 {Comparaison des principales proprees des cetecteurs denergie (radionetre)
et cyclostationnaire. Le (+) signi e un avantage et le (-) signi e un inc onwenient

Au contraire, la cetection cyclostationnaire est plus robuste facea l'incertitude sur le
niveau du bruit [111, 23, 127] mais beaucoup plus complexe et recessite lamnaissance
pealable des fequences cycliques an de prendre une cci®n relativement rapide. Si
cette information est inconnue, le processus devient trop complig et il ne sera pas pos-
sible de I'impementer (aujourd'hui) en temps eel. Cependant, apes une lecture attentive
de la table 2.1, on remarque gque ces deux nethodes sont compementais. C'est la raison
pour laquelle on propose notre architecture hybride, qui permet deetecter rapidement
avec un minimum d'information les bandes libres, en prenant avantageles deux nethodes.
Cette architecture hybride, qui est pesenee dans la gure 2.8 est une architecture adap-
tative, elle pesente deux etages de cetection, un etage de cetection denergie avec un
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double seuil 1 et », unetage de cetection cyclostationnaire, et unetage d'adaptation.
Dans notre nouvelle architecture, on utilise dans le bloc cyclostatinnaire, I'algorithme

Figure 2.8 { Architecture de cetection hybride des bandes libres

temporel de second ordre, propos par Dandawate et Gianakis [2]. On notegue n'importe
quel autre test de cyclostationarie peut aussi etre utili’e. On propose deux algorithmes
qui utilisent cette architecture. Le premier algorithme, le hybrid spectrum detector HSD
corrige ierativement les seuils ; et , du radionetrea double seuils, 'THSD nalement
converge vers les performances du detecteur cyclostationnaire ageune complexie glo-
bale inkrieure. Le second algorithme, leenhanced hybrid spectrum detectoEHSD utilise
le cetecteur de cyclostationnarie a n d'estimer directement le niveau du bruit Ng, qui
est ensuite utili pour xer le seuil du radionetre. Les cetai Is du fonctionnement de ces
algorithmes ainsi que le fonctionnement de cette architecture corigpondanta chacun de

ces deux algorithmes (fonctionnement des dierentsetages ou bloe) vont étre decrits dans
les prochaines sections.

2.4 Regle de ccision de l'algorithme HSD

On suppose d'abord queNg est constant par rapport au temps. SoitTpg;; la statis-
tique du signal recu x(t) pendant le temps d'observationT, apes l'ieration i, B la bande
passante de la bande tesee, ; et , deux seuils sont d'abord initialiesa 0 et + 1 respec-
tivement. g, qui est le seuil du bloc cyclostationnaire est ce ni dans le but de respecter

la Pia.des SOUhaite, est rea l'aide de la table 2 centrale comme cecrit dans [2] ou dans
l'annexe B.
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Nous utilisons une egle de decision comme le montre la gure 2.9. Au dbut de la
cktection, le cetecteur denergie calcule la statistique Tpg du signal recu, apes un temps
d'observation T. Ensuite, si Tpg tombe a l'inerieur de l'intervalle [ 1; 2], le cetecteur
denergie ne peut pas prendre une cecision directe du type signal pesent ou signal
absent . Dans ce cas, la bloc d'adaptation pesenea la gure 2.8 appellerale bloc cyclo-
stationnaire (qui a priori connat la fequence cyclique du signal d'inerét) pour prendre
la decision. Apes que la cecision du test cyclique est prise si cette dernere est du type

signal pesent (resp. signal absent ), la valeur Tpg calcuke est alors enregistee
dans une memoire tampon appekebu er , de taille N, (resp. bu er ; de taille Ny).

L'algorithme continue de la m&éme manere, sauf lorsquebu er, (resp. buer,) est
plein, dans ce cas, letage d'adaptation commencea modi er la valeurdu seuil ; (resp.
1) par la moyenne debu er,, (resp. bu er ;) et alors la valeur la plus ancienne dans la
memoire tampon (bu er ,, (resp. bu er ;)) sera remplaece par la nouvelle calcute Tpg;i
apes lieration i).

A tout moment, si la valeur de la statistique calcuee Tpg esta l'exerieur de ['in-
tervalle [ 1; 2], letage d'adaptation prend une cecision automatique de type de signal
absent (resp. signal pesent ) si Tpe est inkrieura ; (resp. sugerieura ;)evitant
ainsi l'utilisation du test cyclique.

Figure 2.9 { La egle de cecision de I'architecture HSD

Le processus est ek rendant l'intervalle [ 1; 2] de plus en plus petit. Deux cas
doivent étreetudes, a n d'analyser les limites de fonctionne ment de l'architecture HSD,
le cas d'un fort et celui d'un faible RSB. Ces analyses seront expligiees dans la section
suivante. La gure 2.10 montre I'organigramme de I'architecture HSD.

Il convient de noter que, a faible RSB, le test de Dandawat et Giannakis peut
commettre des erreurs (fausse alarme ou non-cetection), dans ce cdss valeurs qui doivent
étre enregistees dansbu er ; pourraient &tre enregistees dansbu er , et vice versa. Mais
['utilisation des bu ers fait une dilution de ces erreurs introduites sur les valeurs de; et

2, garantissant donc uneevolution souple des valeurs de; et ». Cetteevolution souple
de 1 et , garantit un fonctionnement plus stable surtout pour les faible RSB comne il
va etre expliqe dans la prochaine section.
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Figure 2.10 { Organigramme de l'architecture HSD

2.4.1 Etude analytiqgue de l'algorithme HSD en utilisant I'outil statis-
tiqgue d'ordre

Dans cette section, pour des raisons de simplicie, nous supposonsug la taille des
bu er ; et bu er , est unitaire. A n detudier I'architecture HSD d'un point de vue statis-
tique, nous allons utiliser l'outil appeke  statistiques d'ordres (en anglaisorder statis-
tics). Par & nition la statistique d'ordre K d'unechantillon statistique (un ou plusieurs
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individus d'une population statistique) noee Xy estegalea saK -e plus petite valeur.

La statistique de premier ordre (ou plus petit ordre statistique) est toujours le mini-
mum de lechantillon statistique de ni par :

Xay = minfXq; X y; i Xng (2.46)

De méme, pour unechantillon de taille n, la statistique d'ordre n (autrement dit, le
maximum) est & ni par :

Xy = maxfX1; X2, ;Xng (2.47)

Soit p(x) la densie de probabilie de la variable akatoire X et F(x) sa fonction de
epartition. Il est monte dans [128] que la densie de probabilit e de la statistique d'ordre
K d'unechantillon de taille n est donree par :

n!
(k  DY(n k)!

Px ) (X) = FOO Y1 FOOI™ *p(x) (2.48)

pour le cas particulierk = 1, (2.48) devient :

Pxo () =n [1 FE)I" *p(x) (2.49)

et pour le cask = n, (2.48) devient :

Px () =n FX)" *p(x) (2.50)

On consicere maintenant la variable akatoire X qui repesente I'ensemble des ealisations
de Tpe sousHgq (resp. sousH1). La taille de lechantillon statistique n dans (2.49) (resp.
(2.50)) repesente maintenant le nombre d'ierations de I'algorithm e HSD sousH (resp.

H1). On remplace I'expression de la distribution deX a partir de (2.3) dans (2.49) (resp.

(2.50)). Ainsi on obtient I'expression de la distribution de 1 sousHg (resp. 2 sousH;)

donree par (2.51) (resp. (2.52)) apesn ierations de Il'algorithme HSD :

n 1 1 x 2
P (k=1) (X) = B 1+erf “pt ez 1 (2.51)
241 2 1 2
n X 5 n 1 1x 2
Pok=ny(X)= ——P= 1 erf —p= ez 2 (2.52)
2,5 2 5 2

2.4.2 Limites de l'algorithme HSD

{ Cas d'un fort RSB : si le signal est recu avec un borRSB, les performances du test
cyclique seront ickales Pra, proche de zro etPy, proche de un, ouPs, , et Py, sont
respectivement les probabilies obsenees de fausse alarme etedbonne detection du
bloc cyclostationnaire). Donc, les valeurs sauvegardcees dans chaque ler sont de la
méme population (signal dansbu er , et le bruit dans bu er ;). Donc les variables ;
et 1 ne se croiseront qu'avec une tes faible probabilie et donc la vakur de ;1 sera
toujours plus petite que celle de ,. Cela est di au fait que le signal est bien spae
du bruit comme le montre la gure 2.11, qui repesente la variation desfonctions de
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Figure 2.11 { Les variations de la densie de probabilie de ;1 (resp. 2) sousHgq (resp.
H1) pour dierents nombres d'ierationsa RSB =0 dB, tracesa l'aide de (2.51) (resp.
(2.52)).

Figure 2.12 { L'esperance de 1 (resp. 2) sous Hg (resp. H1) en fonction du nombre
d'ierations na 0 dB, tracesa l'aide de (2.51) (resp. (2.52)).

densies de probabilies de 1 et 5 pour dierents nombres d'ierationsa RSB =0
dB.

La gure 2.12 repesente les moyennes des distributions de; sousHg et de » sous
H1 en fonction du nombre d'ierations (obtenues a l'aide de (2.51) et (2.52)). Il
est clair que ;1 et » ne vont pas se rencontrer, méme apes unenorme nombre
d'ierations (10 ° ierations, cf. gure 2.12). Ensuite apes la convergence de l'algo-
rithme HSD, le bloc cyclique sera tes rarement utilie car il sera tes rare que la
statistique Tpg;; tombe entre 1 et , conduisanta la complexie du radionetre avec
des cecisions parfaites.
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{ Cas d'un faible RSB : si le signal arrive avec un faibleRSB, il est tes proche du
niveau du bruit, donc » sera plus faible que 1 apes un certain nombre d'ierations
comme nous pouvons voir dans la gure 2.13. En e et, lors d'un faibleRSB, le

Figure 2.13 { L'esperance de 1 (resp. 2) sous Hg (resp. H1) en fonction du nombre
dierations na 10 dB, tracesa l'aide de (2.51) (resp. (2.52)). Nous pouvons observer
que » devient inkrieura 1 apes un certain nombre d'ierations sous faible RSB.

test cyclique peut ne pas toujours ceteck, (miss detection) (les valeurs enregistees
dans les nemoires tampons (bu ers) peuvent ne pas étre de la mém population).
Dans ce cas, 1 est modie au lieu de ,. Ce qui induit une forte cegradation de
la performance de cetection. Lorsque ; devient sugerieura », l'algorithme HSD

xera 1= , etmettra na sonevolution. Dans ce cas, l'algorithme HSD a atteint
sa limite de detection.

2.4.3 PResultats de simulation de I'HSD

Dans les simulations, nous avons utili® une modulation de type 4-PEa 20 kHz,
_ 1

- est la fequence cyclique utiliee dans le detecteur cycbstationnaire, connue a
priori , avecTs = 20T, la eriode symbole de la 4-PSK. On rappelle que le niveau du bruit
No est suppo invariant dans le temps. Nous avons » Ni et Ny egauxa 30 dans la
simulation de l'algorithme HSD. Le produit de TB estegala 4500 et un environnement

equiprobable (P(Hg) = P(H1) = 0;5) aek utili®. On note que les simulations de I'ar-
chitecture sont execuees pendant 1¢ ierations.

La gure 2.14 illustre levolution de

1 et 2 au cours des ierations de l'algorithme
HSDa RSB = 5 dB.

Nous avons > ¢ pour garantir une probabilie de fausse alarme a moins de 1%.
Chaque marque sur les courbes dans la gure 2.14 indique une modi cain de 1 ou ».
Nous pouvons observer qu'il y a beaucoup de marques au cebut, ce qui sip@ que le test
cyclostationnaire est fequemment utiliea ce stade, mais apres un certain temps, il est
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Figure 2.14 { La variation de ;1 et ,a 5 dB en utilisant 'HSD, avec N1 = 30, et
N, = 30. Chaque marque sur les courbes indique une modi cation de; ou ». On peut
remarquer que le test cyclostationnaire est de moins en moins utiéis quand le nombre
d'ierations augmente, induisant une plus faible complexie.

beaucoup moins sollicie diminuant la complexie.

A n de comparer les performances de cetection des dierentes tedniques mentionrees
ci-dessus, nous simulons la variation de la probabilie de detecton en fonction du RSB,
pour 'HSD, en utilisant la méme Piaqes = 1%. On compare aussi ces esultats obtenus
avec les courbes repesentant les performances du test cycliguet du radionetre. Les
esultats sont pesenes sur la gure 2.15, a1 I'on peut observer que les performances
de l'algorithme HSD sont proches des performances du cetecteur cyastationnaire, ce
qui signie que I'HSD atteint les performances du test cycligue aec la complexie du
radionetre.
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Figure 2.15 { Probabilie de cetection simuke en fonction du RSB, de l'ar chitecture
HSD (avecN1 = N2 = 30), pour une Piazdes e€a 1%, compaees aussi au test cyclosta-
tionnaire et au radionetre treorique dans les mémes conditions.

2.5 Version anelioee de l'algorithme HSD (EHSD)

Une version anelioee de l'architecture HSD, I'EHSD (Enhanced HSD) peut étre
etudee a n d'aneliorer la cetectiona plus faible RSB. L'EHSD se base aussi sur l'archi-
tecture hybride de I'HSD mais avec des modi cations sur 'algorithme de fonctionnement.
En e et 'EHSD fait une estimation du niveau du bruit Ng (suppos constant par rapport
au temps) directementa partir du bu er ; contenant toutes les ealisations de la v.a.X
(Tpe ), dont le paquet correspondant aek slectionre par le detect eur cyclostationnaire
comme provenant deH . L'avantage par rapporta I'HSD est qu'au lieu de choisir la valeur
de Tpe qui est plus grande que la moyenne dbu er ; pour la sauvegarder dans ce dernier,
on estimeNg d'une manere directe en utilisant toutes les valeurs deTpg dont le paquet
correspondant est lectionre par le cetecteur cyclosatationnaire comme provenant deH,
et donc une plus petite incertitude sera obtenue sur I'estimaton de Ng.

On garde le méme algorithme de l'architecture HSD, mais avec juste gelques modi-
cations : Nj la taille de bu er,, sera choisi grand pour faire une bonne estimation du
niveau du bruit Ng car I'estimation est directement faite a partir du bu er ;, et non plus
d'une manere ierative comme dans le cas de I'HSD. En outre, on garde » dans l'archi-
tecture a n de eduire la complexie de cetection autant que pos sible. Des quebu er ; est
plein, on calcule sa moyenne {: Ensuite, 'EHSD utilise lequation suivante (obtenuea
partir de (2.3) sousHg) pour estimer Ng :

™
Ko = a7

Avec I'utilisation de I'estimation N, on peut estimer’\o qui garantit la Psa.qes @ partir

de lequation :

AO = G(Pfa;des ) I\/1\0
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Dans sa phase transitoire.e., avant lI'estimation de Ng, 'EHSD est un peu plus complexe
que I'HSD, parce qu'il a besoin de epeter le test cyclostationnare N1 fois pour etre
en mesure d'estimerNg (la taille du bu er; dans l'algorithme EHSD est gereralement
plus grande que la taille dubu er ; dans l'algorithme HSD et ceci pour faire une bonne
estimation du niveau du bruit). La gure 2.16 montre I'organigrame de I'EHSD.

2.5.1 Performances de 'EHSD

Soit Dg (resp. D1) lexenement qui aesigne que le cetecteur cyclique a choisi Hg (resp.
H1). Si on suppose que pour urRSB donre, le cetecteur cyclique peut faire de fausses
alarmes sousHg et de bonnes cetections soudd; incependamment de la ealisation de la
v.a. X (donc de la statistique Tpe du signal recu), alors nous pouvonsecrire :

E(XjHo;Do) = 1 (2.53)

et
E(XjH1;Do)= 2 (2.54)
al E(:) designe l'operateur d'esperance.
Rappelons le treoeme de partition en probabilie indique ci-d essous :
E(XjDo) = E(XjH1;D0)P(H1jDo) + E(XjHo;Do)P(HojDo)
En utilisant les hypotteses de (2.53) et (2.54), nous pouvonsecrire :
E(XjDo) = P(H1jDo) 2+ P(HojDo) 1 (2.55)
en appliquant legalie de Bayes, nous pouvonsectrire :

P(DojH1)P(H1)

P(H1jDo) = P (Do)

(2.56)

et
P(DojHo)P(Ho)
P(Do)

Nous pouvons exprimer la probabilie que le cetecteur cyclique doisit Hg en fonction
de P(H1), P(Ho), Pta,, €t Pg, :

P(HojDo) =

(2.57)

P(Do)=(1 Prag)P(Ho)+(1  Pg,)P(H1) (2.58)

on consicere maintenant la ce nition suivante :

_P(Ho) _ 1 P(Hy _ 1

= P(Hy)  P(H)  P(HD

al repesente la caraceristique de I'environnement (libre ou occuge).
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Figure 2.16 { L'organigramme de I'EHSD.

En utilisant (2.56), (2.57) et (2.58), lequation (2.55) sécrit :

E(XjDo)=(1 ) 2+ 1 (2.59)
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1 Pfag

1 P
1 Prag+ —

Or pour tout on a:
T )2+ 1 1
Par consgquent, nous concluons que :

E(XjDo) 1

Cela signi e que nous avons toujours une surestimation du niveau du hrit No (5 o),

ce qui implique que la contrainte de fausse alarme sera toujours respte dans la nethode
EHSD (la probabilie de fausse alarme obsenee est alors inkrieue ouegalea la fausse
alarme souhaiee). En utilisant (2.59) nous pouvons trouver une approximation treorique

pour l'expression de l'erreur relativeErreur ¢ sur le seuil estime "5, en fonction du RSB.

Cette erreur relative est ¢ nie par :

N
Erreur (¢ = 0 _© (2.60)
0
Pour N1 large, la moyenne dubu er ; peut approxinee par :
"1 E(X]Do)
donc : _
K E(XjDo)
0 TB
En utilisant le esultat donre par (2.59) on peutecrire :
(1 )2+ 1
No TB
en remplecant o par GNg et o par GNo, Erreur (g peut &tre approxinee par :
G G
= ((1 + =
Erreur o 2 (« ) ZG Y T 1
T8 1
apes simpli cation on obtient :
RSB
Erreur ey —5—— (2.61)
fa g + 1
1 Pdg

En observant la courbe de la gure 2.17, qui repesente I'expressiorde I'Erreur ¢ €n
fonction du RSB obtenue en simulant (2.61) pour =1, nous pouvons \eri er que pour

un grand RSB (quand le test cyclique est parfait), le terme 1 Pg, tend vers zro ainsi
gue l'expression globale deErreur ¢ Dans ce cas, une excellente estimation de) peut
etre faite. Pour les plus faibles valeurs deRSB, le terme 1  Pgy, n'est plus nul parce que
le test cyclostationnaire n'est plus un test ickal ce qui induit une erreur sur I'estimation
de . Cette erreur atteint son maximum avant qu'elle ne commence a dimnuer car le
terme RSB dans (2.61) devient tes faible. Physiquement cette eduction d'erreur est due
au fait que le signal est trop faible et donc proche du niveau du bruit.
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Figure 2.17 { L'approximation treorique de l'erreur relative sur le seuil ¢ en fonction
du RSB, obtenue en simulant (2.61) pour =1.

2.5.2 PResultats de simulations, discussions et comparaisons

Dans les simulations on utilise les mémes conditions de simulationedla section 2.4.3
(4-PSK,Ng invariant dans le temps, BT = 4500 etc). Nous avons > N1 et N,egauxa 30
dans la simulation de l'algorithme HSD, tandis que pour l'algorithme EHSD, nous avons
utilise N; = 100 et N, = 30. Un environnementequiprobable aet utilie ( = 1), sauf
indication contraire dans les simulations des dierentes architedures.

A n de comparer les performances de cetection des dierentes tedniques mentionrees
ci-dessus, nous simulons la variation de la probabilie de detecton en fonction du RSB,
pour I'HSD et 'EHSD, en utilisant la méme Psa.ges = 1%. On compare aussi ces esultats
obtenus avec les courbes repesentant les performances du tesgatique et du radiomnetre
sans et avec incertitude U = 0:5 dB et U = 1 dB, avec U lincertitude pica-pic sur
I'estimation de N donree par (2.16)). Les esultats sont pesenes sur la gure 2.18, ou l'on
peut observer que les performances de l'algorithme HSD sont prochesl performances
du cetecteur cyclostationnaire, ce qui signi e que I'HSD atteint | es performances du test
cyclique avec la complexie du radionetre. On observe aussi qudes performances de
I'HSD sont meilleures que les performances du radionetre avet) = 1 dB. Maintenant,
si on regarde les performances de I'EHSD, qui a aussi une complexie'uh radioretre
en egime permanent, nous pouvons voir qu'il est capable de cetectea 100%, avec une
P:a oObsenee inferieurea 1%a partir de 8 dB, contre 3 dB pour le test cyclique, et
ainsi 'EHSD ealise un gain de 5 dB en termes de RSB par rapport au test gclique. On
observe aussi que les performances de 'EHSD sont meilleures qus leerformances du
radionetre avec U = 0:5 dB. Il convient de noter que I'algorithme EHSD est un peu plus
complexe que le HSD au cebut du processus de cetection, car il a ®in d'un bu er ; de
plus grande taille a n de parvenira une bonne estimation de Ng.

La gure 2.19 valide 'approximation donree en (2.61) de l'erreur relative du seuil o
en fonction de la RSB. Cette approximation est tes proche des esultats de simulation
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Figure 2.18 { Probabilie de detection simuke en fonction du RSB, des architectures
HSD (avecN; = N, = 30), et EHSD (avec N1 = 100, et N, = 30) pour une Psa.des >e€a
1%, compaees aussi, au test cyclostationnaire et au radionetre sans etv@c incertitude,
dans les mémes conditions.

Figure 2.19 { Resultat de simulation de l'erreur relative sur le seuil estme "y en fonction
du RSB en utilisant I'algorithme EHSD, compakee par rapporta I'approx imation theorique
donree dans(2.61) pour =1.

particulerement pour les faibles et hauts RSB. On peut conclureque lorsque le test de
cetection cyclostationnaire commencea cetectera 100% (RSB > 3 dB), nous pouvons
avoir une estimation parfaite de . Une remarque importante est que, par exemple, a
8 dB, nous avons une erreur maximale sur l'estimation du seuil et noupouvons encore
tetectera 99% (cf. gure 2.18). Ce fait est expligwe par la gure 2.20, qui montre la
densie de probabilie PDF de X sousHp et Hia 8 dB en utilisant (2.3). En e et nous
pouvons observer que ces densies sont encore bien epaees8& dB. En conequence cette
erreur d'estimation n'a donc pas un impact signi catif sur les performances de cetection.
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Figure 2.20 { Les distributions de lav.a.X sous les deux hypottese$iy et H1 obtenues en
utilisant (2.3)a 8 dB. On constate que dans cette situation”y est sitwe sur la gueue de la
densike de X sousH1, c'est pourquoi nous pouvons encore obtenir de bonnes performances
de cetection, méme si l'erreur d'estimation sur Ao est maximale.

En e et, nous pouvons observer que'\o est sitte sur la queue de la PDF deX sousHy,
c'est pourquoi nous pouvons encore obtenir de bonnes performances detection, méme
si l'erreur d'estimation sur Ao est maximale.

2.5.2.1 L'inuence de l'environnement sur les performances des algorithmes
HSD et EHSD

Comme nous l'avons cepa vu, letat du canal (libre ou occuge) peu t étre caracerie
par la variable qui est le rapport entre P(Hg) et P(H1). Si nous regardons de pes la -
gure 2.13, nous notons que le point d'intersection des deux courbes quepente I'esgerance
de 1 et ,, sous respectivementHg et H1, ne cepend pas uniqguement du RSB du signal
recu, mais aussi de la facon dont la £quence desewnementganal libre et canal occupe
sont survenus lors de l'utilisation de l'algorithme HSD, et donc de I'@vironnement
Aussi, si nous regardons (2.61) qui donne I'erreur relative sur l'estiration du seuil opti-
mal lorsqu'on utilise I'algorithme EHSD, nous pouvons \eri er que cette erreur cepend
aussi de la caraceristique de I'environnement . En e et si on regarde le denominateur

de (2.61), on remarque qu'il cepend du terme T PFIZ‘Q. Pour les grandes valeurs de

g9
RSB on a Pg, qui tend vers 1, et donc le cenominateur tend vers l'in ni. Dans le cas
des tes faibles RSB on aPsa, = Pg,, €t c'est uniquement la valeur de qui controle

le cenominateur et donc I'Erreur . Pour le reste des cas diRSB on a Py, > Pta,

1P : : .

donc le terme szg est superieura un. Dans ce dernier cas c'est toujours la valeur é
. 9 . . .

qui in uence le cenominateur. C'est la raison pour laquelle il estineressant d'observer

I'in uence de I'environnement  sur les performances de nos dierentes architectures pro-
poses.
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Nous avons utili deux environnements de simulations extrémes n d'observer la
variation des performances du cetecteur HSD. Le premier environnerant est e ni par
=99 (P(Hp) = 99%) et le second par = 0;01. Nous observons sur la gure 2.21 que
les performances varient e ectivement en fonction de I'environnenent . Pour =99, ce
qui signi e que 99% du temps la bande est libre, 1 ne cesse d'étre modie (d'augmenter),
entranant une eduction de la performance de cetection. Cet environnement ( >> 1)

Figure 2.21 { La probabilie de cetection simuke sous dierents RSB, p our I'HSD avec
Prades @ 1% en utilisant =99 et =0;01,egalement compae par rapport au test
de Dandawat et Giannakis dans les mémes conditions.

n'est pas tes favorable a l'algorithme HSD, car il aura des performances de detection
proches du detecteur cyclostationnaire @ 4 dB I'HSD cetecte jusqua 100% contre 3
dB pour le cetecteur cyclique), donc le principal avantage dans ce as est la plus faible
complexie de l'algorithme HSD.

Toutefois, lorsque =0;01 (P(H1) =99%) - ne cesse d'¢tre modie (de baisser), ce
qui permet d'avoir de meilleurs esultats de cetection. Dans ce cas, un gain de 2 dB est ob-
sene par rapport au cetecteur cyclique. Par ailleurs I'HSD est encore moins complexe, et
cetecte mieux que le cetecteur cyclostationnaire. En n, nous concluons que l'algorithme
HSD assure un gain entre un et deux dB sur les performances de detaon du detecteur
cyclique avec une complexit plus faibe.

Maintenant, nous simulons I'architecture EHSD dans les deux environements, = 99
et =0;01. Pour =99, les performances obsenees dans la gure 2.22 sont proches des
performances treoriques du radionetre. Ce esultat est expligie dans (2.61) qui montre
gue l'erreur relative est inversement proportionnellea . Donc, pour = 99 cette erreur
est presque nulle pour tous lesRSB. Par congquent le seuil estine "o est tes proche
du seuil optimal o, ce qui explique le esultat obtenu. D'autre part pour = 0;01, la
méme formule (2.61) montre que l'erreur relative sur I'estimation du seuil optimal est
elewee parce que est inkrieurea 1 donc le cenominateur de (2.61) ne participe pas
signi cativementa la diminution de I' Erreur ¢ . D'autre part, pour une grande valeur du
RSB, nous avonsPy, proche de 1, ce qui fait tendre I'erreur relativea 2ro. En conclusion,
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Figure 2.22 { La probabilie de detection simuee en fonction du RSB de 'EHSD avec
Prades >e€a 1% pour =99et =0;01,egalementcompae par rapport au radionetre
treoriqgue dans les mémes conditions.

nous pouvons observer que les performances de I'EHSD sont toujours meilres que celles
de l'algorithme HSD. En fait, il y a toujours au moins un gain de 2 dB par rapport au
tetecteur cyclique, et si I'environnement est favorable ( >> 1)a l'algorithme EHSD, on
peut méme atteindre les performances tteorique du radionetre.

2.5.2.2 Comparaison des performances en utilisant les courbes de ROC

Une autre facon de comparer les performances des detecteurs consisa tracer les
courbes de ROC cea e nies dans le chapitre 1. Pour = P(H‘l)) = 1, nous simulons
pour dierents RSB les courbes de ROC des deux architectures HSDet EHSD. Pour un
RSB = 5 dB, on peut \eri er sur la gure 2.23 que les deux architectures pesentent les
meémes performances. En diminuant encore le RSBa 10 dB, on observe sur la gure 2.24,
la sugeriorie de I'EHSD sur I'HSD en termes de detection. Bie n que les deux architectures
EHSD et HSD convergent vers la complexie du radioretrea letat s tationnaire, 'TEHSD
pesente toujours de meilleures performances que I'HSD. Par comguent, il est pegrable
d'utiliser 'EHSDa la place de I'HSD.

2.6 Conclusion

La cetection du spectre est soumisea des contraintes du temps. Bur cette raison, nous
avons propog des architectures de cetection adaptative, qui combient deux sysemes.
Le premier syseme est un cetecteura faible complexie, mais il est tes sensiblea une
mauvaise estimation du niveau du bruit. Quant au second, c'est un sysine plus complexe,
fonck sur la cetection cyclostationnaire, mais plus esistanta une mauvaise estimation de
Ng. Ces deux nouvelles architectures adaptatives permettent uneatectiona faible RSB
avec une diminution de la complexie. Dans un bruit gaussien lesasultats obtenus sont
prometteurs comme il aee monte par les simulations ealise s. Il aee aussi monte que
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Figure 2.23 { Les courbes de ROC de I'HSD et de 'EHSDa 5 dB, pour = 1. Nous
observons dans ces conditions que I'HSD et 'EHSD pesentent les ares performances.

Figure 2.24 { Les courbes de ROC de I'HSD et de 'EHSDa 10 dB, pour = 1. On
observe que, dans ces conditions I'EHSD pesente de meilleureggdormances de cetection
par rapporta I'HSD.

les performances des deux architectures proposes cependenedenvironnement qui aete
moctlie par la variable . Cependant d'apes les esultats de simulations quel que soit la
valeurde ( =99, =1let =0;01)les esultats de ces nouvelles architectures restent

satisfaisants.



Chapitre 3

Nouvel estimateur du cyclospectre
utilisant le compressed sensing

3.1 Introduction

Comme nous l'avons cepevoqte dans le chapitre 1, les signaux dedecommunications
sont des signaux cyclostationnaires, par la suite leurs fonctions d'awatcorrelation cyclique
prennent des valeurs nuls sauf pour les multiples entiers de laefjuence cyclique fonda-
mentale. Cette particularie rend la fonction d'autocorrelation cy clique (FAC), des sighaux
de eecommunications, parcimonieuse dans le domaine des fequeces cycliques.

Dans ce chapitre, la propree parcimonieuse de la FAC va nous pemettre de proposer
un nouvel estimateur qui se base sur lecompressed sensinga n d'estimer le vecteur
d'autocorrelation cyclique (VAC), qui est un vecteur particulier de la FAC pour un celai

xe. Deux netriques vont étre utilisees an dévaluer cett e estimation. La premere,
I'erreur quadratique moyenne (EQM) compare le VAC estine avec h ekrence treorique
obtenue en utilisant la FAC. La deuxeme netrique, noee EQM |, compare la fequence
cyclique estineea la valeur de la fequence cyclique treorique. Les esultats de simulation
de ce nouvel estimateur montreront de plus faibles valeurs deEQM et de 'lEQM , que
celles obtenues avec I'estimateur classique (3.13) utilise dan®] dans les méme conditions
et utilisant le méme nombre dechantillons. Plusieurs cas vontétre analyses : avec et sans
Itragea lemission,a la eception avec ltragea lemissi  on et en n avec l'ajout d'un canal
de propagation.

3.2 Parcimonie et compressed sensing

3.2.1 Parcimonie

Avant d'introduire I'approximation parcimonieuse, e nissons d' abord le terme par-
cimonie (sparse en anglais). La parcimonie est une propree mesurable dans un vecter
v 2 C¥ 1 Un vecteur est dit parcimonieux si la plupart de sesebments nt nuls. Plus
exactement, un vecteur de dimension€ de C¥ 1, est k-parcimonieux dans une base or-
thogonale de dimension >> k , si on peut repesenter avec une bonne approximation,
ce vecteura l'aide d'environ k composantes de cette base [129]. Cela signi e que le vecteur
est petit, mais ce n'est pas le nombre dekments du vecteur quiest important, mais c'est

79
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le nombre dekments non nuls dans ce vecteur. Pour cela, la normdy qui repesente le
nombre deeEments non nuls pesents dans un vecteur, est utliee pour mesurer la parci-
monie d'un vecteur. Matfematiquement la norme lg d'un vecteur v de taille ¥ est & nie
par :

jivijo = cardf supp(v)g (3.1)

avec
supp(v) = fk;vc80;k=1; ;Mg

Dans la pratique plusieurs avantages existent dans l'utilisation de vecteurs parcimonieux
comme par exemple : les calculs impliquant la multiplication d'un vecteur par une matrice
sont beaucoup moins complexes en gereral, si le vecteur est parciomieux. Les vecteurs
parcimonieux recessitent moins d'espace quand ils sont stoclesur un ordinateur sachant
gue seulement la position et la valeur des eements non nuls sontrequises pour faire
I'enregistrement. La parcimonie est exploiee dans de nombreux doraines : le traitement
d'image (les techniques de codage d'images, compressiompainting, denoising ainsi
gue dans l'imagerie nedicale), la cetection, I'estimation et dans le ceveloppement des
convertisseurs analogiques [129]...

3.2.2 Compressed sensing

Compressed sensingest une technique d'acquisition et de reconstruction d'un signal
qui utilise la connaissance pealable que ce signal est parcimonieuPlus peciement, si
v est un vecteur de dimension¥ du signal parcimonieux aveck eements non nuls, soit
y, le vecteur de dimensionn, (k < n < M), appeler le vecteur de mesure satisfaisant la
relation suivante :

y = Av (3.2)

al : A repesente la matrice de mesure (aussi appek dictionnairé?) qui c nit la rela-
tion entre v et y. Les colonnes du dictionnaireA sont constitiees d'un vaste ensemble
de sighauxekmentaires et redondant, appeks atomes (terminologientroduite par Mallat
et Zhang [130]). Les atomes lireairement combires entre eux, formeranla repesentation
parcimonieuse du signaly. Notons bien qu'une repesentation parcimonieuse n'est qu'une
repesentation approximative du signal, donc une erreur de reconsuction existe. L'ob-
jectif reste reanmoins I'obtention de la solution la plus parcimonieuse, parmi celles ayant
la méme erreur de reconstruction. En e et, la convergence versal dite solution optimale
peut s'averer complexe dans le cas de sighaux bruies. Cette probmatique a fait I'objet
de plusieursetudes [131, 132, 133], notamment dans le cadre de la ceteoti de signal.

Commev a juste quelques composantes non nulles, il est possible de eeuer la valeur
de v a partir de la connaissance dey. A n de trouver parmi I'in nie des solutions pos-
sibles, une ou bien 'unique solution du probeme (3.2), ayant le pls petit nombre possible
de composantes dierentes de zro, il faut trouver la solution du probeme d'optimisation
suivant :

Po: min kvk,; sous Av =y (3.3)

(1). Le dictionnaire est aussi appek base redondante car il contient un nombre d'atomes (ou de colonnes)
sugerieur au nombre de lignes et donc les atomes sont lireairement cependants. Ainsi, utiliser le mot base
est un abus de langage.
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La minimisation exacte de la normely est un probkme NP-complet [134] qui n'a pas de
solutions pratiques. Ce probeme ne peut donc &tre esolu qu'enutilisant une approche
combinatoire c'esta dire tester sysematiquement toutes les mmbinaisons possibles an
de trouver la solution. Cette approche qui peut tre tes di ci lea esoudre ne peut donc
pas étre retenue.

Un autre probeme plus simple est donc consicee, il s'agit de rechercher la solution
la plus parcimonieuse tout en tokrant une erreur admissible de reonstruction, noee

B : min kvk,; sous jjAv  yjj2 (3.4)

al jj:ji2 repesente la norme euclidiennel;.

La solution du probeme d'optimisation By est le vecteur parcimonieuxv, dont le
nombre de coe cients non-nuls est minimal. Le vecteurv conduita une approximation
dont I'erreur de reconstruction est inkerieure ouegalea

Certains algorithmes ieratifs visenta obtenir la solution du prob eme B;. Ces algo-
rithmes ne cherchent pas exactementa esoudre le probeme ertrouvant I'approximation
optimale. lls ra nent progressivement l'approximation faite du signal par une pro@dure
ierative. Parmi ces algorithmes on cite le matching pursuit (MP) et le ortoghonal mat-
ching pursuit (OMP). Le MP nomne ainsi par Mallat et Zhang en 1993 [130] est wn
algorithme glouton, connu pour &tre une alternative a la recherche dela solution opti-
male. L'algorithme permet de trouver une approximation sous-optimale duprobeme PBy.
Le principe est donc de ®lectionner pasa pas les atomes les plus alrs avec le signal
pour converger vers une approximation de la solution. Cependant, cedt simplicie a un in-
conwenient : il peut falloir un grand nombre d'ierations pour conver ger vers une solution,
ainsi dans certains cas un atome dea lectionre peuta nouveau ['etre.

An de pallier la faille du MP, qui n'empéche pas la lection multiple d'un méme
atome I'OMP aet introduit. Il est apparu dans [135] et aet propos e incependamment
dans [136]. L'OMP se base sur le m&me principe que le MP : slectiomn pasa pas les
atomes les plus coreks au signal pour converger vers une approximatin de la solution au
probeme By. La dierence eside dans la misea jour des coe cients. A chaq ue ieration |
de 'OMP la solution localement optimale ¢, (la valeur de ¢ apes l'ieration 1) est calcué.
Cela se fait en trouvanta chaque ieration, I'atome a de A qui est le plus corek avec le
vecteur esiduel res;.

Le vecteur esiduel est initialise au debut au vecteur qui doit etre approxirme c.a-d.
resp = Y. Le vecteur esiduel est ensuite ajuse apes chaque ieration en tenant compte de
la nouvelle approximation ¢, obtenue en utilisant la dernere misea-jours de I'ensemble es
atomes lectionres apes l'ieration |, (I'entee d'un nouvel atome dans la cecomposition
modi e I'espace engende. Il est donc plus judicieux de projeer le signaly, non plus sur le
seul nouvel atome, mais sur I'ensemble forne des atomes pas®s audajoute le nouvel
atome lectionre).

A n de faire cette projection une etape de minimisation quadratique est utilie a
chaque ieration, cette minimisation quadratique a pour but d'anel iorer la nouvelle ap-
proximation d'une part, et de mettrea jour le vecteur esiduel res; d'une autre part. Ainsi
a chaque ieration 'OMP recalcule la valeur de l'estinee ¢,. La reconstruction courante ¥,
estevalleea chaque fois, ce qui signi e que I'on recalcule tous é&s coe cients jusque'alors
lectionres.

Voici les lignes de l'algorithme de I'OMP :
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Entees :
Le vecteur signaly de taille n.
Le dictionnaire A de taille (n,N).
Le criere d'arrét (exemple jusqua atteindre un niveau de precision ou pour un nombre
d'ieration »e).
Sortie :
Le vecteur d'approximation c qui repesente ¢.
Algorithme :
1. Commencer par initialiser le nombre d'ierations | = 0, la valeur du vecteur esidu
res| = y, et I'ensemble des indices des atomes slectionner de apes chaque ieration
Vo = .
2: Soit v = i @ a; est la solution demax < res;;ax > @ ax sont les atomes deA .
3. Mettrea jours I'ensemble V, avec l'elementv; : Vi = V| 1[f vg.
4: Resoudre le probeme quadratique pour trouver ¢ qui repesente %,

X
min_ jjy c(vj)ay, iz (3.5)
c2CNx 1 j=l

5: Calculer le nouveau esidu
res;=y Ay (3.6)

6:1 |+1
7: \kri er le criere d'arrét, si ce n'est pas encore \erie, retoura letape 2.
Un autre type d'algorithmes qui est tes utilise aussi pour esoud re approximativement
(3.2), se base sur la minimisation de la normé1, qui est ¢ nie par la somme des valeurs
absolues desekments d'un vecteur de tailleN :

e - Xe . .
fiviii= jvij 3.7)
i=1
En utilisant la norme |4, le probeme By peut-&tre reformuk sous la forme du probeme
du basis pursuit denoisingdonre par :

B, : min kvk,; sous jjAv yijj> (3.8)

Parmi les algorithmes qui utilisent la minimisation |; pour esoudre ce genre de
probkme ou bien des probkmes similaires aubasis pursuit denoising on cite les plus
connus qui sont le LARS [137]east angle regressionLASSO, least absolute shrinkage and
selection operatorintroduit en 1996 par Tibshirani [138], le Itre adape global global mat-
ched lter [139] qui est un algorithme initialement ceveloppe pour esoudre des probemes
de detection et d'estimation, notamment pour des applications sonar. Lavantage de ces
algorithmes est qu'ils sont facilement execues avec une programmation lireaire et qua-
dratique qui visea esoudre de manere exacte le probeme ;.

Dans ce travail on a choisi de retenir TOMP comme nethode de recorsuction pour
trouver le vecteur ¢ (souvent appeke la reconstruction inverse),a cause de sa failel com-
plexie de calcul compae aux autres nethodes [140] tout en sachant qe la complexie
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dans lespectum sensingest un point d'importance majeur. De plus I'OMP o re la possi-
bilie de travailler avec un nombre xe d'ieration, donc un tem p de calcul limie, méme
si on obtient pas une reconstruction compete du VAC. En e et en spectrum sensingil
est uniquement recessaire de savoir si la bande contient un signau non, (inutile donc
de faire une reconstruction compkte du VAC). Ce point sera discte plus en cetail dans
le chapitre suivant.

3.2.2.1 La propree disonetrie restreinte

Une propret centrale dans la treorie du compressed sensingst la proprete d'isonetrie
restreinte, en anglaisrestricted isometry property (RIP), concept introduit par Emmanuel
Cancks et Terence Tao dans [141]. Le criere RIP est ¢ nie de la facon suivante :

Une matrice A satisfait la propree d'isonetrie restreinte d'ordre s avec le pararetre
s 2 [0; 1] si la condition

(L Qiixii5 i AxiiZ  (L+ oiixii3
est satisfaite simultarement pour tout vecteur parcimonieuxx ne comportant pas plus que
s entees non nulles.
Les premiers esultats montrent que la reconstruction du vectew parcimonieux x a partir
d'un nombre relativement restreint d'observations peut &tre reali®, lorsque A est une
matrice qui satisfait le criere RIP. Des esultats similaires sont aussi valables lorsquec
est pseudo-sparseou bien quand les observations sont corrompues par du bruit [142].

Pour utiliser le criere du RIP dans la pratique, il faut determ iner quelles sortes de
matrices satisfont les constantes d'isonetrie restreinte, et corhien de mesures minimales
sont recessaires. Bien gu'il soit tes dicile de \erier si  une matrice donree satisfait
a ce criere (RIP), il aee cemonte que de nombreuses mat rices satisfont la propree
d'isorretrie restreinte avec une forte probabilie et peu de mesures [143]. En particulier,
il aet monte qu'avec une probabilie exponentiellement elew, les matrices partielles
de Fourier (sous-matrice de la matrice de FourierF) satisfont la propree d'isonetrie
restreinte [143]. Des esultats analogues sontegalement valables pouet sous-matrices de
la matrice conjuglee de Fourier F [142].

On note nalement que le dictionnaire qui sera utili® dans le cadre de cette these, (qui
est une sous-matrice formee par lem premeres lignes deF ), est le m&me dictionnaire

utiliee pas Fuchs dans [144] pour esoudre le probeme d'identi cation des sinusodes eels
dans un bruit Gaussien.

3.3 Cyclospectre et parcimonie

Comme il aet pesent dans le chapitre 1, I'expression tteor ique de la FAC d'un
signal lireairement moduk avec T la periode symbole et  un retard donre, est donree
par lequation (1.42). Une cemonstration tes similaire qui aboutit au m éme esultat peut
aussi etre trouvee dans [145]. A n de simpli er, on prend 5 la puissance d'un symbolea
lemissionegalea 1, la FAC devient donc :

Ryy(; )=

R .
Fel2 T gt g (t+ ezt dt (3.9)
) .

Opour 6 ;k2Z
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On rappelle que est un retard inconnu, g(t) la eponse impulsionnelle temporelle du
Itre demission et g (t) cenote le complexe conjugle deg(t). D'apes lequation (3.9) il
estevident que la FAC est une fonction parcimonieuse dans le domam des fequences
cycliqgues vu qu'elle ne prend des valeurs non nulles que pour des valeurs dequi sont
des multiples entiers de la fequence cyclique fondamentale.

On peut aussi \eri er la propree parcimonieuse de la FAC en r egardant la gure 3.1
qui illustre la norme de la fonction d'autocorelation cyclique d' une BPSK pour un celai

Xe.

Figure 3.1 { La norme theorique de la fonction d'autocorelation cyclique d' une BPSK.

On ¢ nit le vecteur d'autocorrelation cyclique (VAC) comme un v ecteur particulier

issue de la FAC pour un celai xer = o, et sur un domaine de fequence cyclique
[ min; max]- Le VAC est donre par :
r§’y0) =[Ryy( min; 0);Ryy( min + 3 0); s Ryy (' max; 0)]T (3.10)

avec le pas de esolution.

A partir de (3.9) il est facile de ceriver I'expression theorique de la horme de la FAC,
en utilisant une fenétre temporelle rectangulaireg(t)a lemission de nie comme suit :
1t %

9(t) = 0 ailleurs

ainsi, le esultat obtenu est le suivant :

(Ts )
. . sinc( (Ts )
R ; = Ts
Ry (i M= g pour 6 &1 k227

(3.11)

Lequation (3.11) va étre utilisee comme notre etrence theor etique dans le calcul de
I'EQM du vecteur obtenu en estimant le VAC avec plusieurs techriques dans le reste de
ce travail ; on note donc :

RIVAIC )= jiRET (5 iz = iRy (5 iz (3.12)
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3.4 Estimation classique du vecteur d'autocorrelation cy-
clique

An d'estimer le VAC comme ¢ ni dans (3.10), on doit d'abord estimer la FAC
(cf. chapitre 1), sur les dierents couples : ( min; 0)( mn * ; 0), ( max; o). Une
estimation classique de la FAC d'un processug(t) sur un couple (; ) peut étre faite en
utilisant I'estimateur non biaise utilis dans [2] (cf. section B .2 de I'annexe B) :

1 X1 .
RYG )= Y(KTy(KTe+ Je 12/T « (3.13)
k=0
donc le vecteurf*gy(’)( ) de ¥ ebments repesente donc I'estimateur classique du VAC est
noe VA\Cdassique est donre par lequation(3.14) :

VACcIassique = f\§/y0)( ) =1 I:Qf/ly( max; 0); ny( max ¥ 5 0); ,FQSIy( max O)]T
(3.14)

Ou = 2% = ﬂlT repesente le pas de esolution.
e

A noter que r§y°)( ) peut aussi étre estine en utilisant l'operateur FFT appliqe sur
le produit y(kTe) y(kTe+ ) [146]. En e et, on & nit :

f (kTe) = y(kTe)y(kTe + ) (3.15)
En remplacant dans (3.13), on peut alorsecrire :
1 X1 _
R )= f (kTee 12KT (3.16)
N
k=0

On de nit le vecteur f comme suit :
fo=[f 0):f @ Te); f (@ 1) TI' (3.17)

En observant lequation (3.16), on peut constater que le vecteurf*§,y°)( ) qui repesente
lestimation du VAC du signal y(t), dans le domaine cyclique [ max; max] n'est rien
d'autre que la transformee de Fourier discete, en anglais discrete Fourier transform
(DFT) du vecteur f ;a un facteur % pes :

1
P ) = EDFT (f,) (3.18)
doncr$( ) peut aussi étre estine en utilisant 'operateur FFT car d'apr es (3.18) on peut

ecrire : 1
pFFT = EFFT(f o) (3.19)

Ce dernier estimateur (3.19) ne sera pas utilie dans nos simulationgar en ['utilisant,
le nombre déchantillons N utili pour construire le vecteur f ,, est presque egal au
nombre deements € du vecteur estime 7T (N = € + d o=Tee = M). Or dans ce
chapitre on s'ineresse parfoisa faire varier le hombre dechantillons N pour estimer un
vecteur de taille ¥ xe, ce qui rend I'estimateur VA\Cdassique le mieux adape.
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3.5 Estimation aveugle du vecteur de l'autocorrelation cy-
clique en utilisant le compressed sensing

Dans cette section on introduit un nouveau moyen se basant sur leompressed sensing
a n d'estimer le VAC d'une mangere aveugle sans méme la receste de connaitre a priori
la valeur de la fequence cycligue fondamentale recherctee d'opposition de la nethode
classique. De plus en utilisant le m&me nombre dechantillonsavec lecompressed sensing
on montrera qu'une meilleure estimation est obtenue.

Lequation (3.18) va etre utiliee a n de justi er le choix du dict ionnaire A dans la
repesentation parcimonieuse du VAC comme il va étre expligte dans la suite.

On propose donc dans ce travail d'exploiter la propree parcimonieuse du VAC r§y°)( )
vu qu'il ne contient des valeurs non nulles que pour seulement glgues valeurs pecises
de . On peut donc reconstruire le vecteurf*§,y°>( ) sur l'intervalle discret de taille ¥ avec
un pas de esolutionegala 2%, en n'utilisant que nechantillons (ou observations)

au lieu de ¥ avec la nethode classique donner par (3.18), aven < ¥.

On propose donc d'appliquer une repesentation parcimonieuse quies base sur la
repesentation desn premierseements de f , sur une base complexe redondante constitiee
deM cisodes equidistantes en fequence d'un pas ;ou d'une manereequivalente sur
les colonnes (atomes) de la matricd qui est une sous-matrice fornee par les premeres
lignes deF , le complexe conjugle de la matrice caree de FourierF de dimension ¥,
(comme f*§,y0)( ) n'‘est autre que la DFTa un facteur pes de f, d'apes (3.18), A est
alors construite en utilisant les lignes deF ). On note aussi que tous les atomes doivent
étres normaligsa 1, an qu'ils obtiennent tous la méme chance détre slectionres en
appliquant n'importe quel algorithme de reconstruction inverse.

On rappelle que lekment (p;q) de la matrice de Fourier F d'ordre ¥ estegale a
e 2 (P D@ D= | 3 matrice F est une matrice complexe synetrique £ = FT). On
note aussi queFF = I@I,Q avecl e la matrice identie. Donc la DFT d'un signal y de
dimensions¥ est donree pary = Fy, est la transforme de Fourier inverse,inverse discrete
Fourier transform (IDFT) de y est donree pary = (1=N)F vy.

On ce nit b( 9 |e vecteur constitle desn premiersekments de f »» e probeme consiste
donca esoudre le probeme inverse suivant :

Ar (o) = b( 0) (320)

La solution £{ 9 de (3.20), qui est un vecteur del eements, repesente I'estimation
du VAC sur l'intervalle [ max;+ max]- Pour les raisons cepevoglees 'OMP sera utilise
a n de esoudre le probeme (3.20). On note donc le VAC estine en utilisant le compressed
sensingpar VACcs, qui est doncegala ¢, apes que 'OMP a execut sa dernere ieration
| et est donre par lequation suivante :

VACcs = ¥ (3.21)

On note donc que l'estimateur (3.21) est un estimateur aveugle et doncek atomes
du dictionnaire ne sont pas recessairement choisit comme etant un viseur entier de la
fequence cyclique fondamentale. Une approximation parcimonieuse@st donc faite; plus

est faible I'approximation obtenue est meilleure, contrairementa I'estimateur classique
V,QCdassique donre par (3.14) qui recessite une connaissancea priori de la valeur de
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fequence cyclique a n d'estimer le VAC sur les valeurs exacts des fequences cycliques
sinon un vecteur compos d'un bruit d'estimation est obsene et les raies repesentant les
fequences cycliques ne seront pas obsenees.

3.5.1 \érication du mockle

On constate que leVACcs de I eements (obtenu avec l'estimateur (3.21)) peut
étre reconstruita partir de seulement n < N echantillons pour un clai o donre en
appliquant la technique du compressed sensing, en e et on trace sua gure 3.2 le VAC
d'une modulation MDP2 sans ltragea lemission en utilisant :

{ la repesentation parcimonieuse en utilisant I'estimateur (3.21) avec un nhombre xe

d'ierations, utilisant un dictionnaire A de taille (n; ) avecn = 1000 et ¥ = 4000,

{ l'estimateur classique (3.14) avec 1000echantillons,

{ la courbe treorique qui repesente la norme du VAC donree par (3.11).

Dans notre exemple on a choisi arbitrairement et sans perte en gemalie, =3 Te, avec
Te la periode dechantillonnage. La fequence cyclique fondamertale de la MDP2 utilisee
dans les simulation du signal transmis estegalea ¢ = % = 104 Hz, ou Ts = 20T,
repesente la geriode symbole de la modulation MDP2. On peut ob&rver sur la gure 3.2
que quand on utilise le m&me nombre dechantillons (1000) pour estimele VAC en uti-
lisant 'OMP, on obtient de meilleures estimations qu'avec la coube obtenue en utilisant
(3.14) compaeea la courbe theorique (3.11). En e et on peut erier sur la gure 3.3
(une version agrandie de la gure 3.2) le bruit d'estimation sur la courle obtenue en utili-
sant (3.14), par contre on n‘observe pas de bruit sur la courbe obtenue agde compressed
sensing De plus une tes bonne estimation sur la position des raies qui sonsitlees sur
les multiples entiers de la fequence cycliques fondamentalesst obseree en utilisant le
compressed sensingCe esultat valide donc le mocele parcimonieux du VAC pour les
signaux de eecommunications.

Figure 3.2 { La norme du VAC d'un signal moduk en utilisant une MDP2, avec une
fequence cycliqgue fondamentale ¢ = % = 10% Hz et o =3 T, obtenue en utilisant
(3.14), aussi compaeea la courbe treorique (3.11) eta la norme du VAC obtenue apes
esolution en utilisant I'estimateur (3.21). Pour les deux estimateurs, (3.14) et (3.21), 1000
echantillons onet utilies.
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Figure 3.3 { Une version agrandie de la gure 3.2, an de montrer clairement le brut
d'estimation quand l'estimateur (3.14) est utilis.

3.6 Analyse des performances de l'estimateur propo®

Dans cette section on ¢ ni deux netriques, ' EQM et 'EQM ., an de pouvoir
comparer la qualie de I'estimation entre notre nouvel estimateur propoe VACc¢s et l'es-
timateur cIassiqueVACdassique. La premere nretrique (I' EQM ) compare leV AC estine
avec la eerence treorique donre par lequation (3.11). La deux eme netrique (' EQM )
compare la fequence cyclique estinee avec la valeur de la éguence cyclique theorique.

Plusieurs cas vont étre analyss : avec et sans Itragea lemisson, a la eception et
enn avec l'ajout d'un canal de propagation. Sauf indication contraire, une MDP2 sera
utiliee dans toutes les simulations du signaly(t). Ce signaly(t) a une fequence cyclique
fondamentale ; = % =10 kHz, avec Ts = 20Te. Le retard ¢ sera prisegala 3T, sans
perte de cereralie.

3.6.1 Erreur quadratiqgue moyenne (premier criere)

A n devaluer I'erreur de I'estimation du VAC qui estrepesen €e par le vecteur{*w)( )
de & ebments; un criere est de calculer 'EQM de jjf‘§,y°)( )ji2 comparer avec les¥

ekments de la fonction de etrence R{‘})',efjj( ;o) e ni dans (3.12), ces ¥ ekments cor-
respondent aux valeurs theoriques obtenues en utilisant (3.11). On put doncecrire :

1 X - - -
EQM = = GitS( Diiz RIEI( 5 )2 (3.22)
2B
avecB =f j =k 7 2 min; max]g ce quiveut dire que I'EQM est calcuke sur une
fenétrew = [ min; max]- On note que dans notreetude min = max - ON note aussi

gue le nombre d'atomes¥ du dictionnaire A estegala 4000 dans toutes les simulations
de ce chapitre sauf indication contraire.
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3.6.1.1 EQMa kmission sans Itrage

A. Evaluation de 'EQM

On montre dans la gure 3.4 'EQM entre la courbe de ekrence (3.11) et entre :
la norme du VAC obtenue en utilisant la methode d'estimation classique (3.14), et celle
qui est obtenue en appliguant la technique ducompressed sensind3.21). Pour les deux
techniques d'estimation on calcule 'EQM en fonction du nombre dechantillons et sans
Itragea lemission. On peut donc conclure que la technique uti lisant le compressed sensing
o re de meilleures valeurs d'EQM compaeea la nethode classique.

Figure 3.4 { Les courbes de I'EQM obtenues avec l'estimateur (3.14) et la nmehode du
compressed sensingn fonction du nombre dechantillon.

B. Reduire le bruit d'estimation

A n de eduire le bruit d'estimation, plusieurs essais incepe ndants peuvent étre faits.

Apes chaque essai, une estimation £{,°") du VAC est obtenue. le VAC nal r{,"’ obtenu

est la moyenne de tous ces essais incependants :

sai

l .
(0) = ( 0:i)
r = - 3.0 3.23

Sur la gure 3.5 on pesente la courbe de 'EQM en fonction du nombre dessais pour
300 echantillons utiliees (pour les deux methodes d'estimation). Comme pevu, quand
le nombre d'essais augmente I'estimateur (classique) peut atteing la méme valeur de
I'EQM obtenue avec 'OMP mais au prix d'une plus grande complexie. Comme on peut
l'observer, il existe un facteur d'environ 10 pour que la methode(3.14) atteigne la méme
valeur dEQM de I'OMP (10 essais pour 'OMP contre 100 pour la methode utilisant
(3.14)).

De plus on rappelle que I'estimateur qui se base sur leompressed sensingst aveugle,
tandis que l'estimateur (3.14) ne l'est pas.A noter que le bruit d'estimation est obtenu
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avec 'OMP quand un atome ne correspondant pasa un multiple entier & la fequence
cyclique fondamentale est ®lectionre dans la repesentation @rcimonieuse.

Figure 3.5 { 'EQM en fonction du nombre d'essais pour les deux nethodes epour 300
echantillons.

C. Le choix de la taille du dictionnaire \7

Quand on estime le VAC sur un intervalle [ min; max], l& pas de esolution utilie
qui estegala 2% devient de plus en plus petit lorsqueld augmente, (c.a-d. le nombre
d'atomes de A augmente). Dans notre probeme, si ¢ est connue, la meilleure fecon
pour faire la repesentation parcimonieuse du VAC est de choisir , telle que , soit un
diviseur entier de la fequence cyclique fondamentale ¢. Par contre si ; est inconnue
(estimation aveugle du VAC) on peut toujours aboutira une faible EQM ( toujours plus
petit que 'EQM obtenue avec I'estimateur classique) en choisisant une petite valeur de
La gure 3.6 montre 'EQM calcuke pour quelques valeurs de  pour 1000echantillons.
On peut noter que I'EQM diminue quand le pas  devient de plus en plus petit (la
esolution augmente). De plus on remarque que quand estegala un diviseur entier de

¢ (dans ce cas on n'est plus aveugle), c.a-d. ¢ = k , aveck = 200, = 150, et 100,
correspondant respectivementa =50, = 66; 66, et 100 Hz, I'EQM pesente un minimum
local. On remarque de plus que en prenant le moins favorable c.a-d.  relativement
grand et non multiple entier de ¢, la nethode utilisant le compressed sensingkpasse
toujours la methode classique qui est toujours non aveugle (cf. la aurbe de I'EQM de la
nethode classique, sur la gure 3.4 et la courbe de 'EQM sur la gure 3.6). A noter que
le nombre d'atomes ne doit pas étre tes grand pour que le probeme inersea esoudre
ne devient pas tes complexe, et pas tes petit non plus an de pouwir toujours Eparer
les raies proches dans le cas ou 'il y en a (avoir une bonne esolution)

3.6.1.2 EQMa Emission avec ltrage

Le Itre demission g(t) est unekment essentiel dans une chaine de communications
nuneriques. La fonction principale du Itre est de limiter la ban de du signalemisa la taille
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Figure 3.6 { 'TEQM en fonction du pas de esolution

du canal de transmission a n deviter de géner lesemetteurs voiins. Toutefois ce Itre
ne doit pas introduire d'intererence entre symbole dans le sigal recue par le ecepteur
on dit alors qu'il satisfait le criere de Nyquist. Un ltre qui est ¢ onstamment employe en
communications nuneriques est lecosinus suelewe. A noter que tous les ltres \eri ant
le criere de Nyquist sont appeks ltres de Nyquist. En pratique le Iltre de eception est
adape au ltrea lemission, la eponse fequentielle globale des deux ltres secrit donc
Y (f) = jG(f)?, on peut donc esBudre cette equation pour trouver G(f )a lemission et
a la eception donner par G(f)= " Y(f). puisque Y (f ) est de Nyquist, le Itre G(f) est
appeé ltre en racine de Nyquist.

Dans cette sous section on ajoute ugosinus suelew en racine de Nyquista I'emission
avec un facteur de retomkee foll o factor ) =0;5. Surla gure 3.7, qui est obtenue
avec l'estimateur classique (3.14), on peut voir I'e et de l'ajout d'un ltrea lemission.
La premere chose qui peut &tre obsenee est que le ltreelimine les harmoniques de la
fequence cyclique fondamentale et seulement la fequenceyclique fondamentale sur les
positions ( ;) peut étre obsenee. Pour cette raison quand on calcule 'EQM en @sence
d'un ltrea lemission 'EQM doit étre calcuke sur une fen &tre eduite w' =] ¢; ]
Le second e et de l'ajout d'un Itre qui peut aussi &tre obsene dans la gure 3.7 obtenue
en utilisant l'estimateur classique, est l'augmentation du bruit d'estimation qui grere
une augmentation de I'EQM compaee au cas non lte. Cette augmentation du bruit
d'estimation est due au ltre en racine de Nyquist.

Sur la gure 3.8 on trace le VAC estie en utilisant I'estimateur (3. 21) pour 2500
echantillons avec et sans ltrage. On observe sur la gure 3.8 un biaissur la norme du
VAC aux fequences cycliques 2ro et ; avec l'utilisation d'un Itrea lemission. Un
autre point important peut &tre obsene sur la gure 3.8 est |'absence du bruit d'estimation
dans le VAC, vu que le VAC estine est constitte avec un nombre ni d'atomes quand
I'OMP est utili (ce nombre estegal au nombre d'ierations de I' OMP). On note aussi
qu'un biais peut &tre obsene sur la position des raies dans le VAGstire pour un nombre
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Figure 3.7 { Le VAC obtenue avec (3.14) avec et sans lItrage. Il est notable que le
Itrage augmente le bruit d'estimation et enkve les harmoniques dela fequence cyclique
fondamentale.

plus faible dechantillons quand un lItre est ajout comme le mont re la gure 3.9 obtenue
en utilisant seulement 300echantillons (au lieu de 2500) avec lItragealemission.

La gure 3.10 montre 'EQM entre la courbe theorique et la courbe obtenue avec
la formule (3.14) d'une part et 'EQM entre la courbe threorique et la courbe obtenue
avec la technique ducompressed sensingd'autre part et ceci pour plusieurs nombres
déechantillons. On peut conclure que en utilisant la technique du compressed sensingn
obtient toujours une meilleure EQM que celle obtenue avec la netode classique.

Figure 3.8 { La norme du VAC (obtenue avec 2500 echantillons) obtenue en utili&nt
(3.21) avec et sans ltragea lemission.

Sur la gure 3.11 sont traces les méme courbes d'EQM dans les mémeconditions,
avec et sans Itragea lemission pour la methode utilisant 'OM P. Les méme courbes sont
traces sur la gure 3.12 mais pour la nethode classique utilisant 3.14). Les deux gures
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Figure 3.9 { La norme du VAC (centee autour de = %) obtenue en utilisant (3.21)
avec ltragea lemission et en utilisant 300echantillons.

montrent clairement I'augmentation de I'EQM quand on ajoute une racine de Nyquista
[emission pour les deux nmethodes d'estimation.

3.6.1.3 EQMa la eception

A n d'observer levolution de I'EQMa la eception (avec ltrage a lemission) en fonc-
tion du RSB on a traca la gure 3.13 la courbe repesentant I'EQM en fonction du RSB
pour un nombre xe dechantillonsegala 300 en moyennant la valeur de I'EQM sur 1000
essais inckependants et ceci pour les deux nethodes d'estimaths. Comme attendu plus le
RSB est petit, plus 'EQM augmente quel que soit la methode d'egimation utiliee. On
introduit la valeur EQM d nie commeetant la dierence entre 'TEQM de la nmethode
classique et 'EQM de la nethode de 'OMP. On constate que sur todes les valeurs du
RSB, MSE est toujours sugerieurea 10 dB mettant enevidence l'avantage de I'utili-
sation de la nmethode de repesentation parcimonieuse a n d'estimer le VAC en pesence
du bruit et d'un Itrea lemission.

3.6.1.4 L'EQMa la eception avec canal de propagation

Dans cette partie le signal apes ltrage a lemission transitea t ravers un canal de
propagation est ensuite entacte d'un bruit additif. Le sctema de la transmission peut
s'exprimer par la relation d'entee sortie du canal qui skcrit, en notant C(:) la fonction
correspondante au canal eb un bruit blanc Gaussien :

y=C(xX)+ b (3.24)

La transformation C, dans notre etude sera prise comme un ltrage lireaire a eponse
impulsionnelle ni et invariant dans le temps. Le canal utili® dans les simulations de ce
chapitre, est dcecrit en cetail dans I'annexe C.
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Figure 3.10 { Les courbes de 'EQM obtenues avec I'estimateur (3.14) et la ndtode du
compressed sensingen utilisant un lItre en racine de Nyquista lemission pour les d eux
nmethodes.

Figure 3.11 { Les courbes de I'EQM obtenues en utilisant la nethode ducompressed
sensing avec et sans ltragea lemission.

A. Resultats de simulation de I'EQMa la eception avec canal de p ropagation

Dans cette partie on calcule 'EQMa la eception pour 300 echantill ons en utilisant
le canal & nit dans lI'annexe C dans les simulations. Un Itre en racine de Nyquist est
utilie a lemission avec un facteur de retomlee = 0:5. Le esultat est monte sur la
gure 3.14 pour les deux estimateurs (3.14) et (3.21). Une petite augmentatiorde 'EQM
est obsenee par rapporta la gure 3.13 ou un canal de propagation n'est pas uilie. Ce
esultat est attendu car le canal de propagation estequivalenta un | trage lireaire, et
donc le méme e et et obsene que celui du cas Iteetude dan s la section 3.6.1.2. De
plus on note que notre nouvel estimateur propo$ qui ce base sur leompressed sensing
et toujours mieux que l'estimateur classique méme dans le cas leyd ealiste.
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Figure 3.12 { Les courbes de I'EQM obtenues en utilisant I'estimateur (3.14), gec et
sans lItragea lemission.

Figure 3.13 { 'TEQMa la eception en fonction du RSB pour les deux nethodes en
utilisant 300echantillons.

3.6.2 Analyse de l'erreur sur l'estimation de la position de la fe guence
cyclique : I' EQM

L'EQM dep ck nie dans la partie peedente peut induire e n erreur sur levaluation
de l'estimation du VAC, en e et apes l'obtention du VAC en utilis ant 'OMP, ce vecteur
obtenu apes avoir e ectuer un nombre limie d'ierations conti ent par defaut beaucoup
deeéments nuls, donc ce dernier est tes corek avec I'equation theorique du VAC qui
contient beaucoup deements nuls aussi. Ce grand nombre deements nuls induit donc
une EQM faible et ceci inckependamment de la position des raies vu ge leur nombre est
relativement faible. A n de esoudre ce probeme et pour mieux comparer les dierents
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Figure 3.14 { Les courbes de EQM a la eception avec un canal de propagation pour
les deux estimateurs (3.14) et (3.21)

estimateurs du VAC d'une manere plus pecise, l'erreur d'estimation sur la position de
la fequence cyclique (ou la valeur estinee) doit aussi étreevallee avec et sans Itrage,a
lemission ainsi qua la eception et en n avec I'ajout d'un ¢ anal de propagation.

3.6.2.1 Paranetre dévaluation

A n devaluer l'estimation de la valeur de la fequence cycliqu e plusieurs paranetres
peuvent étreevalles : la moyenne du biais sur les valeurs egtees obtenues apes un grand
nombre d'essais, lecart type des ces valeurs estinees et nalment I'erreur quadratique
moyenne noe 'EQM | entre la valeur estimee et la valeur treorique de la fequence
cyclique. LEQM , normalise est ce nie comme suit :

N ¥ésais
Xeas (ny 0 p)2

EQOM | = —_
Q ' T52 Nessais

(3.25)
i=1

Un estimateur parfaita une moyenne de biais parfaitementegala zro, ainsi qu'unecart
type et une EQM | nulle. On note qu'unecart type nul, ce nit par :

u NV

1 Hsais
= {J Nocore (" moy)2 (3.26)

essals | _;

avec \
1 Hsais

moy — o N (3.27)

N essais

i=1
veut dire que toutes les estimations sont identiques, mais ce n'epas su sant pour en
conclure que l'estimation est parfaite pour cela les netrigues corme I'EQM | ou bien
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aussi la moyenne du biaishi qui est & nit par :

bi %j 1 N}Qsais

N .
essais _q

(N 1)? (3.28)

sont recessaires a n de conclure que I'estimation est parfaite, ou déonne qualie car ils
nous permettent de comparer les estimations avec la etrenceleorique .
Il faut noter que le biais de l'estimateur (3.21) cepend directemen du pas de esolution

, en e et dans le cas le plus favorable (nombre dechantillons su sant et sans bruita la
eception) le biais est toujours inkrieurea car les atomes prennent des valeurs discetes
et donc l'estimation est discete. Donc plus  est petit plus le biais est petit. Dans le
cas particulier ou  estegala un diviseur entier de la fequence cyclique fondametale
on peut atteindre (dans certaines conditions sur le nombre dechanilons et sur le RSB)
un biais parfaitementegala zro. Dans nos exemples de simulations,a n de faire une
comparaison correcte entre les deux methode (3.14) et (3.21), le pas utilie doit &tre un
diviseur entier de la fequence cyclique car on se comparea I'stimateur non aveugle (3.14)
et donc les atomes choisit doivent correspondre exactement aux valeude l'intervalle
|5§LPHA =[—; 3:7’] qui est cente exactement sur la valeur de la fequence cyaue. Pour
cela on peut atteindre dans certaines conditions des estimations é@hles avec un biais
parfaitementegalea zro.

3.6.2.2 Comparaison des dierents estimateurs avec [' EQM |

A n de comparer les performances des deux estimateurs (3.14) et (3.21) ertilisant
le criere de ' EQM , on ealise plusieurs comparaisons :
{ calcul de 'EQM , a lemission ainsi qua la eception, en utilisant (3.14) et (3.21) ,
sans ltragea lemission.
{ calcul de 'EQM , a lemission ainsi qua la eception, en utilisant (3.14) et (3.21) ,
avec ltragea lemission.
{ calcul de I'EQM , a la eception, en utilisant (3.14) et (3.21), avec lItrage a
l[emission et un canal de propagation (cas le plus ealiste).
Avant de faire ces comparaisons on explique en cetails dans 3.6.2.2.A et 3.62B com-
ment |'estimation de la fequence cyclique * est faite avec chacune des deux nethodes
d'estimation (3.21) et (3.14) respectivement.

A. L'estimation de la fequence cyclique en utilisant le compr essed sensing

Dans cette sous section est cecrit comment I'estimation de la fequence cyclique est
faite en utilisant la technique du compressed sensingavec (3.21). La fequence cyclique
choisie pour faire cette comparaison est la fequence cyclique forssnentale ¢ = % =
10 kHz, le pas du dictionnaire A estegala 50 Hz, le nombre d'atomes du dictionnaire
estegala 4000 qui repesentent l'intervalle Iapua allant de min = 100 kHz j'usqua

max = 100 kHz. Apes la esolution du probeme inverse en utilisant un n ombre xe
d'ierations de I'OMP, on consickre que la valeur ~ , qui repesente I'estimation de ¢, est
la valeur correspondantea I'abscisse de l'atome dw/ ACcs ayant la plus grande norme
et sitiea linerieur de lintervalle 13 ppya =[5 &Tf] = [5000; 15000], qui est centee

r 3:
sur ¢ et de largeur . On note que les bornes de lintervallel } p,, sont - et =5~
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car toutes valeursa I'exerieur de cet intervalle sera plus proche d'une fequence cyclique
autre que ; comme par exemple =0, =2 ¢, =3 ¢... Donc il ne convient pas de
consicerer qu'une valeura l'exerieure de lintervalle 13 5, repesente une estimation
de ;.

A noter que comme la valeur de “est sittea l'inerieur de 13 5,4 qui est centee

3:
EEE

sur ¢, +—2%-= ; ,la moyenne n'est pas prise en compte comme indicateur de
la qualie de l'estimation de ¢, car dans ce cas, méme si |'estimateur utili® est tes
mauvais (donne des valeurs uniformement epartisa l'inerie urdel 3 p ) la moyenne des
estimations obtenues serait au centre de l'intervalld 5 ,» donc proche de la bonne valeur
de la fequence cycligue . Donc en utilisant la moyenne comme criere devaluation de
I'estimation seulement, il est impossible de conclure si I'esthateur est de bonne ou de
mauvaise qualie.

B. L'estimation en utilisant I'estimateur classique

Pour pouvoir comparer la nethode d'estimation classique (3.14) avec dee qui uti-
lise le compressed sensingn applique I'estimateur (3.14) sur le méme intervalle discret
1 pua Utilie avec (3.21) et ceci pour que les deux nethodes d'estimabn aient la méme
esolution et donc pour faire une comparaison equitable, ensuite l'alscisse de la norme
du V,&Cdassique estinee ayant une valeur maximale, est consiceee commeetant b valeur
d'estimation de la fequence cyclique. En e et, la norme du VAC theorique est maximale
sur la position de la fequence cyclique (est nulle ailleurs).La gure 3.15 illustre com-
ment la fequence cyclique estinee 4 avec (3.14) est choisiea l'inerieur de l'intervalle
|9 pua - Eneet ¢ corresponda l'abscisse du maximum du VAC estime. Ces estimatiors
sont epeees sur un grand nombre d'essais a n de pouvoir calculer [EQM |, en utilisant
(3.25).

f

Figure 3.15 { lllustration de I'estimation de la fequence cycliqgue "¢, qui est obtenue
en prenant I'abscisse de la valeur maximale du VAC en appliquant I'eimateur classique
(3.14) surl 2 sy - ON note que dans cette illustration I'estimation n'est pas ickale cr la
valeur obtenue avec I'estimation n'est pas la méme que la valeur ¢orique.
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3.6.2.3 Sans ltragea Emission

A. EQM , a Emission

An destimer la netrique EQM , 1000 essais incependants sont eali®es dans le
cas de chaque estimateur a lemission, sans lItrage a lemission. Sur la gure 3.16 on
montre I'EQM | en fonction du nombre dechantillons utilises a lemission pou r cha-
cun des estimateurs sans ltrage. On note qua partir de 350 echantillons 'EQM | de
I'estimateur utilisant le compressed sensinglevient parfaitement nul (1 en dB) donc
I'estimateur devient ickal pour 350echantillons seulement. En revanche 1100echantillons
sont recessaires pour que la nethode classique devienne icea donc la nethode classique
a besoin de 3 fois plus dechantillons que le nouvel estimateur propse pour faire une es-
timation iceale sur la position de la fequence cyclique. Pour des raisons de pesentation
on limite la pesentation des courbes repesentant lTEQM | a 300echantillons sur la -
gure 3.16 cara partir de 300echantillons I'EQM | de l'estimateur utilisant le compressed
sensing commencea tendre vers 1

Figure 3.16 { Les courbes de EQM . obtenues avec I'estimateur (3.14) et la methode
du compressed sensingn fonction du nombre dechantillons.

B. EQM | a la eception

A n de simuler les esultatsa la eception on xe le nombre total d &chantillons a
150 pour chaque estimateur. 1000 essais incependants sont ealies darle cas de chaque
estimateur pour chaque valeur du rapport signal sur bruitRSB. On obtient les courbes
repesentant I'EQM | en fonction du RSB a la gure 3.17. On conclut donc que méme
avec un bruit additif gaussien 'lEQM | de la nethode utilisant le compressed sensing
est toujours inkrieurea celle de I'estimateur (3.14) donc l'estimation sur la position est
toujours meilleure méme dans le cas bruie.
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Figure 3.17 { Les courbes de EQM | obtenues avec I'estimateur (3.14) et la nethode
du compressed sensingour 150echantillons en fonction du RSB.

3.6.2.4 Avec ltragea Emission

A. EQM , a Emission

Pour pouvoir observer l'e et de la cegradation du caracere cyclostati onnaire cause
par l'introduction d'un ltrea lemission sur l'estimation de la fequence cyclique, on a
recalcue I'EQM , en simulant 1000 nouveaux essais pour chacun des estimateurs pour
dierent nombre déechantillons. Le esultat est a che dans la gure 3.18. On note que
pour atteindre une estimation iceale sur la position de la fequence cyclique on a besoin de
3000echantillons pour la nmethode classique contre 2500 pour la methoe utilisant 'OMP
(pour des raisons de pesentation on se limitea 2000 echantillons surla gure 3.18 car
au-deh, 'EQM | tend vers 1 ). Le rapport en gain diminue entre les deux estimateurs
apes l'ajout d'un ltrea lemission, toutefois la methode u tilisant le compressed sensing
reste toujours meilleure que Il'estimateur classique.

B. EQM , a la eception

La méme simulation est eppkte comme dans la sous section peedente avec un l'ajout
d'un bruit additif gaussien, on xe le nombre total dechantillonsa 1000 pour chaque esti-
mateur, on obtient les courbe repesentant ' EQM | en fonction duRSBa la gure 3.19.
On conclut donc que méme avec un bruit additif gaussien et un Itragea lemission
I'EQM | de la nethode utilisant le compressed sensingeste toujours intrieurea celle
de I'estimateur (3.14) donc I'estimation sur la position est toujours melleure méme dans
le cas bruie avec Itragea lemission.

C. EQM |, a la eception avec l'ajout d'un canal de propagation
Dans cette partie le signal apes Itrage a lemission transitea t ravers un canal de

propagation est ensuite entacte d'un bruit additif. Le schema de la transmission peut
s'exprimer par la relation d'entee sortie du canal qui secrit, en notant C(:) la fonction
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Figure 3.18 { Les courbes de EQM , en fonction du nombre dechantillon obtenues
avec l'estimateur (3.14) et la methode du compressed sensingen utilisant un Itragea

[Emission.

Figure 3.19 { Les courbes de EQM | obtenues avec I'estimateur (3.14) et la methode
du compressed sensingour 1000echantillons en fonction duRSB en utilisant un Itrage

a lemission.

correspondante au canal eb un bruit blanc Gaussien :
y=C(x)+b (3.29)

La transformation C, dans notre etude sera prise comme un Itrage lireaire a eponse
impulsionnelle ni et invariant dans le temps decrit en annexe C. On calcul 'EQM
en utilisant un Itre en racine de Nyquista lemission avec = 0;5 convole avec le
canal ¢ ni dans l'annexe C, pour plusieurs RSB, en xant le nombre dechantillons
a 1000, et ceci pour les deux nethodes d'estimation. Sur la gure 3.20 onobserve le
esultat des simulations. Une augmentation de ITEQM | apes lintroduction du canal
de propagation compae aux esultats sans canal de propagation est obsene, & qui est
attendu vu que le canal de propagation est un ltre lireaire, le m&éme eet comme dans
le cas Ite vu peedemment (section 3.6.2.4.A) est obsene. De plus on remarque que
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la methode utilisant le compressed sensingeste meilleure que I'estimateur classique ce
qui nous laisse conclure que dans le cas le plus ealiste la nouvelethode propose est
toujours plus avantageuse que la nethode classique sans oublier qlee methode classique
doit étre epete sur plusieurs  candidats de ¢ contre la nouvelle nethode totalement
aveugle, qui n'est eali® qu'une seule fois.

Figure 3.20 { Les courbes de EQM | obtenues avec I'estimateur (3.14) et la nmethode
du compressed sensingour 1000echantillons en fonction duRSB en utilisant un Itrage
a lemission et apes convolution avec le canal c( ).

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqe la technigue deompressed sensingour cevelop-
per un nouvel estimateur aveugle du VAC parcimonieux dans le domaine &s fequences
cycliques. Nous avons egalement introduit deux netriques|®EQM et IEQM |, an de
pouvoir evaluer la qualie de l'estimation du VAC d'une part et de ¢ omparer le nou-
vel estimateur par rapporta l'estimateur classique d'autre part. D ans tous les s@narios
possibles :a lemission (avec et sans ltrage),a la eception, et m&me en utilisant un ca-
nal de propagation avecevanouissement, le nouvel estimateur aveugleodne de meilleurs
esultats par rapporta l'estimateur classique et ceci en ce basantsur les deux netriques :
EQM et EQM . De plus, le nouvel estimateur est aveugle par rapporta I'estimateir
classique qui recessite la valeur de la fequence cyclique a d'estimer I'AC. Ce nouvel
estimateur pesente ainsi de nombreux avantages et peut &tre utie dans de nombreuses
applications. Dans le chapitre suivant on utilise ce nouvel estimateupour cevelopper des
nouveaux algorithmes de cetection des bandes libres avec un tempsabservation plus
court et donc une cetection plus rapide.



Chapitre 4

Cetection aveugle en utilisant la
parcimonie

4.1 Introduction

Dans le chapitre pe@dent on a introduit un nouvel estimateur de l'autocorelation
cycliqgue pour un celai donre qui se base sur lecompressed sensingOn a pu \eri er par
simulation que les deux crieres cep cenis (I' EQM et I'EQM ) pour levaluation de
la qualie de l'estimation du VAC, sont toujours meilleurs pour notr e nouvel estimateur
par rapporta l'estimateur classique utili’ dans [2], méme dans k cas le plus ealiste en
utilisant un Itrea lemission et un canal de propagation. Dans ce chap itre nous allons
utiliser l'estimateur que nous avons propos dans le chapitre peedant. Nous proposons
deux cetecteurs aveugles utilisant moins dechantillons que ecessite le tetecteur temporel
de second ordre de [2] qui se base sur I'estimateur classique de laGACes deux cetecteurs
outre gu'ils sont aveugles sont plus performants que le detecteunon aveugle de [2].

4.2 Methodes de aetections

Principalement deux rmethodes de detections qui se basent sude nouvel estimateur
vont &tre proposes, la premere se base sur la comparaison deseffjuences cycliques ob-
tenues dans deux slots congecutifs, et donc dans ce cas on suppose dee deux slots
congecutifs appartiennent tous les deux soita Hg soita Hj. Cette dernere supposition
est ealiste puisque la taille des slots utiliees est tes faible. La deuxeme nethode de
cktection, en plus de la propree de parcimonie de la FAC, va utiliser la propree de
synetrie du cyclospectre. Cette synetrie, exploiee en plus de la parcimonie, va aneliorer
les performances de cetection par rapporta la premere methode qui n'exploite que la
propret de parcimonie.

103
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4.2.1 Methodes de comparaisons des slots

A n de choisir entre Hg et Hj, la methode de comparaison des slots (MCS) prend
deux slots consecutifs de taillens pour chaque slot. On note que cette nethode peut étre
appligee en utilisant plusieurs slots, mais pour des raisons de copiexie on se limitea 2
slots seulement. Les deux slots sont noes; et s, avecs; = [y(0);y(1);::y(ns  1)]" =
[y1(0); y1(1); i ya(ns DT etsp = [y(ns); y(ns+1) ;5 y(2ns 1IT = [y2(0);y2(1); 255 ya(ns
1)]". On suppose que deux slots consecutifs appartiennenta une mémhypotrese (les deux
sont ou biena Hgp ou biena H;). On note que cette supposition est ealiste carng est

tes petit. L'icee de ce test est d'estimer les VACs #{9) () et #{2) () de dimensions

(¥; 1) en exploitant leur propree parcimonieuse (en utilisant seul ement ngechantillons
pour faire chacune des estimations) ensuite on compare les fequeas cycliques obtenues
pour chaque slot (ou d'une manereequivalente, les indices degements ayant une norme
maximale dans le VAC. On note par indice la position de leEment dans le VAC qui est un
entier entre 1 et la taille maximale du VAC estire avec le nouvel estimateur). On note que
l'indice repesentant la fequence cycligue =0 n'est pas pris en compte car souddg ou
bien sousH 1, une valeur non nulle va étre obtenue pour = 0 car elle repesente la valeur
de l'autocorelation classique du signal recu pour = ¢ (cf. lequation (1.32)). Ensuite si
les indices des fequences cycliques obtenues poft§,3) ( ) et £{3) () sont identiques ou

proches,H 1 et retenus sinon,Hg sera choisie car le bruit n'a pas de fequence cyclique.

Pour estimer £(.9) (), (resp. #{,3),( )) il faut esoudre le syseme Ar () = pl 9 (resp.

Ar (20) = b,?) donre par (3.20) en utilisant 'OMP. On rappelle que b(1°) (resp. b(2°))
est construit avec lesng premierseements du vecteur f(?, (resp. f(%)) comme ¢k ni dans
(3.17) avec lesechantillons du slots; (resp. s2). Ensuite apes I'obtention de b(1 ) et de
b(ZO) en utilisant les 2ng echantillons des slots s; et sy, on esoud les deux probemes
inversesAr { © = b{? et Ar{® = bl en utilisant rOMP.

Les vecteurs obtenus} ® et #5°) qui repesentent respectivementf{.2) () et £{.2) ()
sont compaes ensembles. Plus pecisement, ceux qui doivengtre compaes sont les posi-
tions (ou indices) desekments des vecteurs*(1 ) et f*(z ) correspondantsa la fequence cy-
cliqgue estimee (I'indice de la fequence cyclique estinee corresponda l'indice de leement
du vecteur estime £() ayant la plus grande norme. On noteindice; et indice, les in-
dices correspondants aux fequences cycliques d‘él") et f‘(z ) respectivement). On rap-
pelle qu'on ne prend pas en compte les indices correspondants a l&duence cyclique

= 0, car quel que soit I'hypotlese (Ho ou Hj) la fequence cyclique Zro, repesente
l'autocorelation classique du signal recu et prend donc une valeurnon nulle, ce qui rend
impossible de faire le testa la fequence cyclique Zro. Ensiite si jindice; indiceyj < k
on consicere ques; et sp ont la méme fequence cyclique et par suite la variable bookene

est »eea 1. Par contre si  jindice; indiceyj k, sera »eea zro. On note que par

le choix de la variablek, qui peut prendre une valeur entre 1 et (la taille du vecteur
#(9)) on peut xer les performances du cetecteur en fonction de la fause alarme. On note
que {9 () et #{9) () doivent etre estimes pour plusieurs valeurs de i, i 21,2 ::;Mg
pour augmenter les chances de cetecter, car ce n'est pas recessaigueR(; ) prend une
valeur non nulle pour toute valeur de , méme si est une fequence cyclique du signal
recu. En e et si on regarde I'expression de la norme de la FAC donre par (3.11), on

peut conclure que celle-ci estegalea Zro, quel que soit la valer de  non nulle, pour les
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valeurs de suivantes : ’
=T¢+ — k227 4.1)

En epetant le méme test pour plusieurs ; (en comparant donc tous Iesf‘(1 ) et f‘(z )
ensembles deuxa deux) on obtientM valeurs bookennes ( 1,..., m), et la decision nale
sera prise en utilisant la egle de decision ou :

X H
= 7501 (4.2)
i=1

on note aussi que s qu'une variable bookenne prend la valeur 1dlgorithme s'arréte
et prend une decision, minimisant ainsi la complexie de calcul. Voici les lignes de l'algo-
rithme :
s1 [yu(0);:5ya(ns )T
sz [y200)i:ya(ns DT
fori=1aM do
b{" calcul desnseements de
b{")  calcul desnseements de &
P OMP(A;b{")
#,7 OMP(A;by")
indice;  indice (max(jt{ j))
indice,  indice (max(jt$ )
note : indice; et indice, sont choisis sans tenir compte des indices de la fequence
cyclique zro.
if jindice; indicepj <k then

H, est choisit
end if
end for
Ho est choisit

La gure 4.1, montre I'organigramme de la methode de comparaison des slots MG.

4.2.1.1 Performance de ctection de la MCS

Pourevaluer les performances de la MCS proposee on utilise dans cet partie, une mo-
dulation BPSK (mémes paranetres de simulations de la BPSK utili€e dans le chapitre 3,
sauf indication(s) contraire(s), et ceci le long de ce chapitre). Orutilise un dictionnaire
A de taille (200,512) (sauf indication contraire). D'apes la taille du dictionnaire on a
ns = 200 (donc un total de 2ng = 400 echantillons sont utiliees) pour faire la decision
entre Hg et H;. Deux ensembles de sont utilises (M =2, et M =5), les ensembles sont
respectivement (1= Teet =2 Tg)et( 1=Te, 2=2 Tg, 323 T, 4=4 Teet
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Figure 4.1 { L'organigramme de la Methode de Comparaison des Slots : MCS.
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5 =5 Te). Les courbes de ROC de notre cetecteur propos pour les dierertes valeurs de
M sont montees sur la gure 4.2, ces courbes ontet obtenues en modant la variable k
de 1a ¥, pour un RSB =0 dB. La premére conclusion qui peut &tre tiee est que plus le
nombre M augmente, plus les performances de cetection s'aneliorent, ce guest attendu.
D'autres conclusions ainsi qu'une version anelioee de ce ceteteur seront pesentees dans
les sections suivantes.

Figure 4.2 { Les courbes de ROC de la MCS pour dierentes valeurs deM et pour
un RSB = 0 dB avec un nombre total dechantillonsegala 400. On remarque que les
performances de cetection s'aneliorent avec l'augmentation du nomiye de retard M .

4.2.2 Methode de comparaisons des slots version soft

Apes l'introduction de la MCS, on propose dans cette section une vesion anelioee
de cette dernere nethode (MCS) qu'on appelle la MCSS (nethode de comparaisons des
slots version soft). Aucune modi cation sur la complexie de calcul par rapporta la MCS
ne va etre introduite. La seule modi cation qui va &tre introd uite va étre au niveau de la
prise de cecision. En e et au lieu d'utiliser des variables bookennes ; et de faire le choix
H1 si une de ces variables est vraie , l'icke de la MCSS est de sauvegarder la dierence
des indices ; des fiequences cycliques entres; et s,. Cette dierence | sera sauvegarcee
pour chacun des retards j, aveci allant de 1a M. Enn on calcule la valeur moyenne
des ; en utilisant :

1M
= M i (4.3)
i=1
et nalement la cecision nale H; sera prise si est inkrieurea k, aveck allant de 1a ¥.
Il est doncevident que plus k est petit plus la ps5 est petite et vice versa. Voici les lignes
de l'algorithme MCSS :

s1 [ya(0); 5 ya(ns )T

so [y200);:5y2(ns DT
for i=1a M do
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b(1 ) calcul desnsekments de f(il)

b(2 ) calcul desnsekments de f(iz)

#) OMP(A;b{")

#,) OMP(A;by")

indice;  indice (max(jr{ j))

indice,  indice (max(jf$ )

note : indice; et indice, sont choisis sans tenir compte des indices de la fequence

cyclique zro.

i ] indice; indiceyj
end firP v

M=l i

if <k then

H, est choisie
else

Ho est choisie
end if

la gure 4.3 montre I'organigramme de la methode de comparaison des slotsersion soft :
MCSS.

42.2.1 Performance de ctection de la MCSS

A n d'observer le gain en performance de la MCSS par rapporta la MCS, on race les
courbes de ROC sur la gure 4.4 en utilisant le m&éme signal que dans laection 4.2.1.1,
avecM =5, ng = 200 (donc ny; = 2ng = 400), et un RSB = 0 dB. Le esultat de la gure
4.4 montre nettement I'anelioration des performances de cetectionen utilisant la methode

soft contre la nethode hard (la MCS) tout en gardant la méme complexie et
toujours la propree aveugle. Pour ces raisons, dans la suite de cehapitre, on utilise la
MCSS pour le reste des analyses et des comparaisons.

Maintenant on compare notre test propos (la MCSS) au detecteur de cyclostationa-
rie de second ordre dans le domaine temporel puble dans [2] recesitant la connaissance
a priori de la fequence cyclique du signal transmis (dans notre cas; = %). A n de faire
une comparaisonequitable on utilise 400echantillons pour le detecteur cyclostationnaire,
aussi on utilise les mémes ensembles des retards(M = 5). Ensuite on trace sur la méme
gure 4.5, les esultats obtenus avec le cetecteur cyclostationnare pour le méme RSB.
La conclusion est que dans les mémes conditions, sauf que le cetear cyclostationnaire
possde une information suppementaire qui est la connaissanca priori de la fequence
cyclique ¢, notre nouveau cetecteur (MCSS) cepasse en performance le ceteteur cy-
clostationnaire. On note que pour une cetection robuste le detectaur cyclostationnaire a
besoin d'un grand nombre dechantillons [147], ce qui explique les failes performances du
tetecteur cyclostationnaire obtenues avec un faible nombre debantillons.

4.2.2.2 Eetdu ltrage sur la ctection

L'e et du ltrage sur les statistiques cycliques peut étre obsenea partir de la FAC.
Si on applique la transformee de Fourier inverse par rapportaf a la FCS qui est donree
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Figure 4.3 { L'organigramme de la Methode de Comparaison des Slots version Soft :
MCSS.

par lequation (1.43), I'expression de la FAC skcrit sous la forme suivante :
( feiz NGt G(f+5d2l & =Xk22Z
Ry(; )= T° 1 G(f )G (f+3) s (4.4)
0 ailleurs

Lorsqueg(t) estun Itre en cosinus suelew, le terme G(f )G (f + 5) sous l'inegrale est
nul saufpour =0ou = % La gure 4.6 montre le gabarit de ce Itre dans le domaine

fequentiel pour dierentes valeurs du facteur de retomkee. Dans le cas de = %
l'intensie de Ryy (] %j; ) est fonction de l'aire sous la courbe esultante du produit G(f
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Figure 4.4 { Les courbes de ROC de la MCS et de la MCSS, pour un nombre total
dechantillonsegala 400 et un RSB = 0 dB. On observe de meilleures performances de
la MCSS par rapporta la MCS.

Figure 4.5 { Les courbes de ROC du cetecteur cylostationnaire compae a la MCSS.
Pour les deux cas un nombre total dechantillons utilies estegal a 400 et leRSB estegal
a 0 dB. On observe de meilleures performances pour la MCSS.

7)G (f + 3). Cette aire est de plus en plus faible lorsque le facteur diminue. Elle devient
nulle lorsque = 0, faisant ainsi perdre au signal y(t) son caracere cyclostationnaire,
ce qui provoque une degradation des performances du detecteur @jostationnaire apes
l'ajout d'un Itrea lemission.

On peut aussi expliquer la degradation des performances du ceteaur de [2] avec
ajout d'un Itre avec un autre raisonnement. En e et I'estimate ur (3.13) utili® dans
le detecteur cyclostationnaire de [2] peut &tre consicee comme un cas particulier de
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I'estimateur classique (3.14) ¢ nie dans le chapitre 3 : I'estimateur (3.14) estime un VAC
or (3.13) estime seulement la FAC sur un seul point du VAC (la fequence cyclique).
Or on a vu d'apes le chapitre 3 que le ltrage degrade l'estimateur classique du VAC
(3.14) (augmentation de 'EQM et de 'EQM ) d'au I'explication de la degradation des
performances du cetecteur de [2] qui se base sur I'estimateur (3.13)

Figure 4.6 { Allure fequentielle du Itre en cosinus suelewe pour d ierentes valeurs du
facteur de retomtee

A n de mettre enevidence la cegradation des performances du cetecteur cyclosta-
tionnaire, on pesente sur la gure 4.7 les courbes de ROC du ceteteur cyclostationnaire
dans les deux cas : avec et sans ltrage. Pour les deux cas le RSB estegaD dB, le
nombre total desechantillons utilies est de 400, etM = 5. Dans le cas ou un lItre en
racine de Nyquist est utili® le facteur de retomkee estegala 0;5. Comme pevue on
observe clairement la cegradation de la detection duea l'ajout du Itragea lemission.

Figure 4.7 { Les courbes de ROC du cetecteur cylostationnaire avec et sans tragea
lemission. Pour les deux cas un nombre total dechantillons utili ses estegala 400 et le
RSB utilis estegala 0 dB
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Pourevaluer les performances de la MCSS propose on utilise dans tte partie, une
modulation BPSK avec une racine de Nyquist avec un facteur de retoneb = 0;5. A
l'inverse du cetecteur cyclostationnaire on observe dans la gure 48 une anelioration
des performances de cetection apes I'ajout d'un Itragea lem ission. L'importance de ce
esultat est que plus on est dans un environnement ealiste (ave lItrage) plus la MCSS
s'aneliore tandis que la nethode de detection cyclostationnaire se cegrade. Bien que
I'estimation du VAC se degrade en utilisant un Itrea lemissi on (cf. chapitre 3) ('EQM
et 'EQM | augmente avec le lItrage), on observe une anelioration des performancede
cetection. L'explication de ce esultat non intuitif sera donre e dans la section suivante.

Figure 4.8 { Les courbes de ROC de la MCSS avec et sans ltrage. Pour les deux cas
nombre total dechantillons utilies estegala 400 et le RSB estegala 0 dB. On observe
de meilleures performances pour la MCSS dans le cas ou un ltreaémission est utilise.

Ala gure 4.9 on montre simultarement les courbes de ROC du cetecteur cyclostation-
naire classigue avec et sans lItrage ainsi que la MCSS. On note que poune probabilie
de fausse alarmeegalea 01 le gain en detection entre les deux nmethodes est Py =0;25
avant Itrage et P4 = 0;65 apes lItrage. Cette dierence en cetection qui n'est pas
regligeable montre l'inerét de la MCSS par rapport au detecteur cyclostationnaire clas-
sique. L'explication de cette anelioration de performance va étre gpo®e dans la sous
section-suivante.

A. L'explication de l'anelioration des performances de la MCSS avec ltrage

Comme on I'a cep vu dans le chapitre pe@dent, le Itrageeli mine les harmoniques de
la fequence cyclique fondamentale et uniguement les fequaces cycliques fondamentales
( f) restent pesentes dans le cyclospectre. Ce qui fait qu'au momende la esolution
du probeme inverse sousH; en utilisant I'OMP, la probabilie que les atomes choisis
(constituant le VAC) tombenta l'inerieur de l'intervalle | =[ ¢; ¢]=] T—ls; T—ls] est
plus grande si un ltre est utilisea lemission car dans ce cas il n'y a pas d'harmoniques de
la fequence cyclique. D'autre part si aucun ltre n'est pas uti lisa lemission la probabilie
gue les atomes choisis tombenta l'inerieur de lintervalle I = %; T—ls] est plus faible
car il y a une probabilie que des atomes qui repesentent les harnoniques de la fequence

cyclique et qui sonta I'exerieur de | =[ +; ] soient choisis.
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Figure 4.9 { Les courbes de ROC de la MCSS et du cetecteur cyclostationnaireavec et
sans Itrage. Pour les quatre cas un nombre total dechantillons utilises estegala 400 et
le RSB estegala 0 dB. On observe de meilleures performances pour la MCS8ans le
cas ou un ltrea lemission est utili, par contre une cegradati on des performances de la
nethode cyclostationnaire due au ltrage est obsenee.

Donc méme si la qualie de I'estimation est meilleure sans ltrage il y a un risque que
les fequences cycliques estinees pour deux slots consecifit s; et s, ne pesentent pas la
méme fequence cyclique; par exemple il est probable que laefjuence cyclique estinree
de s; soitegalea % et celle des; soitegalea % (I'harmonique de la fondamentale) et
donc dans ce cas il n'y a pas de detection sachant qu'on est soud;. Ce probeme ne se
pose pas dans le cas Ite car les harmoniques de la fequence cydue n'existent plus.

Dans ce qui suit on montre par simulation que la probabilie que lesq premiers atomes
choisis, constituant le VAC tombenta l'inerieure de | est plus grande quand un Itre est
utiliee. Soit E levenement que les g premiers atomes choisis apegj ierations de 'OMP
tombent dans l'intervalle I =] %; %]. Le but donc est de montrer queP (EjH; W) >
P(EjH1; W), avec W levenement qu'un ltrea lemission est utilie et W levenement
oppox. Aucune analyse pourHg est faite car aucun Itre n'intervient sur le bruit recu
sousHg, car dans ce cas aucun signal Ite n'est envoye.

Le but est de montrer par simulation que P(EjH1; W) > P (EjH1; W), pour cela
on choisit un dictionnaire de taille (300;,4000), donc le signal recu est compos de 300
echantillons et doit étre pesenee ensuite apes q = 3 ierations de I'OMP en utilisant ¢
atomes choisit parmi les 4000 atomes composants le dictionnaire. On fait poureta 3000
essaies incependants sous un RSBegala 0 dB. Apes ces 3000 essaies caicule la densie
de probabilie de I'ensemble des atomes slectionres. Le esitat est pesent pour chacun
des cas : sachanW, et sachantW, sur les gures 4.10 et 4.11 respectivement.

D'apes les gures 4.10 et 4.11 il est clair que :
P(EjH1; W) >P (EjH1; W) (4.5)

en e et on trace sur les gures 4.12 et 4.13 les fonctions de epartitionsrelatives res-
pectivement aux densies pesenees par les gures 4.10 et 4.11. @ note la fonction de
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Figure 4.10 { La densie de probabilie obtenue par simulation (3000 essaies) dela
distribution des 3 premiers atomes choisis parmi initialement 4000 atores sousH; et un
RSB =0 dB, sans l'utilisation d'un ltragea lemission.

Figure 4.11 { La densie de probabilie obtenue par simulation (3000 essaies) dela
distribution des 3 premiers atomes choisis parmi initialement 4000 atoras sousH; et un
RSB =0 dB, avec l'utilisation d'un Itragea lemission.

epartition correspondantea la gure 4.10, Fy (X) (cas non lte) et on appelle la fonction
de epartition correspondantea la gure 4.11, Fy (x). On peutecrire donc :

P(EjHLW) = Fw(Tls) Fu( Tls) (4.6)

d'apesla gure 4.13 on a Fw (%) =0;957 etFw ( %) = 0;04133 en substituant donc les
valeurs obtenues deFw () et Fw( 1) dans lequation (4.6) on obtient P(EjH1; W) =
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92%. Aussi on peutecrire :
_— 1 1
P(EJHLW) = Fy () Fw( +) (4.7)
Ts Ts

d'apes la gure 4.12 on a Fy () = 0;76 et Fy, ( 1) = 0;22 en substituant donc les
valeurs obtenues deFy, (+) et Fy, () dans lequation (4.7) on obtient P(EjH1; W) =
54%.

De plus, sur la gure 4.11 (avec ltrage), on observe une concentration @ la densie
de probabilie dans l'intervalle | (92%) et une tes faible partie (le reste qui repesente
100 92 = 8%) de la densit esta I'exerieure de cet intervalle. D' une autre parta la
gure 4.10 on observe moins de concentration de la distribution dans l'itervalle |  (54%)
et le reste (100 54 = 46%) est eparti sur les harmonigues.

Figure 4.12 { La fonction de repartions de la densite de probabilie de la distribution des
3 premiers atomes sou$i, et un RSB = 0 dB sans l'utilisation d'un Itrea lemission.

A partir des valeurs deP(EjH1; W) et de P(EjH1; W) on peut conclure donc que la
probabilie que les fequences cycliques de dewslots incependants s; et sp appartenanta
H 1 obtenue apes reconstruction inverse soit dans l'intervallel si un Itrage est appliqle
a lemission et de 0;92 0;92= 0; 85 contre seulement §54 0;54 = 0;29 si aucun Itrage
n'‘est appliqee. Cela revienta dire que la distance entre lesfequences cycliques de deux
slots incependants s; et sp appartenanta Hi obtenue apes reconstruction inverse est
probablement plus faible que la distance du cas non Ite et ceci esdua cause de la taille
de l'intervalle 1 qui est 10 fois plus petite que celle de l'intervalle [ min ; max ] d'une part,
et que dans le cas Ite, les fequences cycliques estimreesont concentees dansl d'une
autre part.

Alinverse, dans le cas non Ite les fequences cycliques eimrees ne sont pas concentees
dans un intervalle sgeci que, et donc la distance entre les fequences cycliques de deux
slots s; et s, appartenanta Hi est probablement plus large.

A partir de cette observation le esultat d'obtenir une plus grande detection quand on
applique le criere de la MCSS (comparaison de la distance entre kfequences cycliques
obtenues) avec Itrage est justie.
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Figure 4.13{ La fonction de repartions de la densie de probabilie de la distribution des
3 premiers atomes sou$d; et un RSB =0 dB avec l'utilisation d'un Itrea lemission.

4.2.2.3 E et du Canal de Propagation

A n detudier I'impact du canal de propagation sur les performances de la MCSS et
sur le cetecteur cyclostationnaire onevalue les performances de&s deux cetecteurs en
fonction du RSB, avec et sans canal de propagation. On note que dans les deux cas un ltre
a lemission est utilie a n d'étre dans une situation ealis te. On choisit de voir lI'impact du
canal de Rayleigh de variance unitaire (chagueechantillon est multple par un coe cient
qui suit une loi de Rayleigh de variance unitaire et les coe cientssont i.i.d., ce moctle de
canal de Rayleigh est utili® le long de ce chapitre). Le canal de Ragigh est choisi puisque
c'est un canal tes ®\ere qui est normalement utilis pour re pesenter, en communications
nuneriques, les situations al lemetteur n'est pas en vision directe avec le ecepteur. Sur la

gure 4.14 on trace la probabilie de bonne cetection pour une fausse alame >eea 10%
en fonction du RSB pour la MCSS, et le cetecteur de cyclostationarie en utilisant un
total de 400echantillons et M =5 pour les deux nethodes. On observe une degradation
des deux nethodes de cetection apes lintroduction du canal de Rayleigh notamment
une perte de 4 dB enRSB est obsenee pour la MCSS. En e et avant l'introduction du
canal la probabilie de cetectiona 100% est atteinte pour un RSB de 4 dB, et apes son
introduction cette probabilie est atteinte pour un RSB de 8 dB. En ce qui concerne la
nethode de cyclostationarie une egre cegradation est observee, d'ailleurs le dcetecteur
cyclostationnaire est cep cegrace a cause du Itrage a lemis sion et du faible nombre
dechantillons utilies.

4.2.2.4 Analyse de complexie et temps d'observation

La complexie du nouveau cetecteur MCSS, est la méme que cellele 'OMP qui est
donree dans [148], multiplee par 2 M, vu que I'OMP est utili® 2 M fois. On note que
la complexie de 'OMP estegalea O(l1 1> 13), avecly, I,, et I3 le nombre de lignes
du dictionnaire, le nombre d'atomes, et le nombre d'ierations respectivement. On trouve
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Figure 4.14 { La probabilie de cetection en fonction du RSB pour une fausse alarme
»eea 10%, pour la MCSS et le detecteur cyclostationnaire. On consicere les deux cas :
avec et sans canal de propagation pour chacune des deux nethodes de egtion.

donc que la complexie du MCSS est doncegaleaO(2 ng M S M), avec S le nombre
d'ierations utilisees par 'OMP. En pratique S estegalea 3, car apes ltrage seulement la
fequence cyclique zro et les deux fequences cyclique fondamentales ¢ apparaissent
dans la fonction d'autocorelation cyclique pour un celai donre

On calcule la complexie du detecteur de cyclostationarie de second ordre dans le
domaine temporel [2] on trouve que le esultat estegala O(M N© (L+1)+4 M L%+
8 M3+6 M?2+2 M)=0O(M NO° (L+1)+4 M L?),oul estlataille (impaire) de
la fenétre spectrale utilie dans le test cyclique (on note ga dans toutes les simulations
de ce chapitreL estegalea 41) et N° repesente le nombre total dechantillons utilis
par le detecteur de cyclostationarie. La gure 4.15 montre la probabil ie de cetection
en fonction du nombre total dechantillons utiliees pour les deux methodes MCSS et la
nethode propose par [2] avec et sans canal (de Rayleigh) pour uRSB =0 dB et une
P:4 egalea 10%. On utilise le méme nombre et les mémes valeurs deslhis pour les deux
nmethodes (M =5).

On peut observer que sans canal de propagation, pour atteindre une probalgl de
tktectionegalea 0 ; 85 avec une fausse alarmBs, egalea 10% le cetecteur de cyclostatio-
narie a besoin de N %= 2695echantillons et donc 6 10° operations sont recessaires.
Cepandant 2;3 10° operations sont recessaires pour la MCSS avec seulement un
nombre total dechantillons recessaires ny; = 2 ng = 300 pour atteindre les mémes
performances. On peut donc conclure que la MCSS est plus complexaieyla nmethode
propose par [2] (3 8 fois plus complexe) mais recessite un temps d'observation plusait
(9 fois plus petit) et ceci pour atteindre les mémes performancesout en etant une
nmethode de cetection aveugle.

D'autre part, apes I'ajout d'un canal de Rayleigh, les performancesdes deux cetecteurs
se cegradent. La MCSS atteint une limite de cetection inkrieu re au cas, sans canal. La
MCSS garde toujours un temps d'observation plus court mais la complextrelative par
rapport au cetecteur cyclostationarie augmente. En e et si on considere le point de
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Figure 4.15 { La probabilie de detection P4 pour une fausse alarme »>eea 10% et un
RSB =0 dB, en fonction du nombre déchantillons (temps d'observation) et ceci pour la
MCSS et le cetecteur de cyclostationarie. Deux cas sont consides : avec et sans canal
de propagation.

performance Pq4,P:a)=(0;6;0;1), la MCSS a besoin d'un total de 500 echantillons donc
approximativement 3;84 1P operations. Pour ce méme point la methode de cyclosta-
tionarie a besoin de 2100echantillons donc approximativement 4 75 10° ogerations. Le

temps d'observation de la MCSS par rapport au cetecteur de cyclostatonarie est donc

eduit de 9a 4 ; 2 fois d'une part, et la complexie de calcul par rapport aussi au detecteur

de cyclostationarie a augmente de 3; 8 foisa 8 fois.

Les tables 4.1 et 4.2 montrent une comparaison entre la complexie (nomte d'ogera-
tions) et le nombre dechantillons correspondanta chacune des deu nmethodes sans et avec
canal de propagation. On peut nalement conclure que la MCSS est plus coplexe que
le detecteur de cyclostationarie propos dans [2], mais recessie un temps d'observation
plus petit pour cetecter, sachant que les performances de la MCSSont degracees avec le
canal de Rayleigh. De plus la MCSS est une nethode aveuglea la drence de la methode
de [2] qui recessite la fequence cyclique comme informatiora priori .

4.2.25 Conclusion sur la MCSS

On conclut donc que la MCSS est une nethode relativement plus coplexe que le
cetecteur temporel de second ordre propos dans [2], mais recedsi un temps d'observa-
tion nettement plus petit pour atteindre la méme performance de dtection (Ou d'une
manere equivalente, la MCSS depasse en performance le ceteteur cyclostationnaire en
utilisant le méme nombre d'observations). Cette plus grande compleie de la MCSS peut
etre compensee par le fait que la MCSS est une nethode aveuglet @e recessite pas la
connaissance priori de la fequence cyclique du signal recu. De plus on montre que ls-
gu'un ltrage est utilise, les performances de la methode MCSSs'aneliorent contrairement
au cetecteur cyclostationnaire qui ce degrade.
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MCSS Detecteur  Cyclostation-
naire
Complexie O2 M ns S M) OM NYL+1)+4 M L?)
Nombre 300 2695
dechantillons
pour (Pra;Pg) =
(0;1,0,85)
Log(Nombre 6; 36 5,77
d'operation)
information a priori || Methode aveugle P= i

Table 4.1 { Comparaison du nombre dechantillons et des complexies entrela MCSS pro-
pox et le cetecteur cyclostationnaire de Giannakis pour exactemenla méme performance
(Psa; Pq) = (0;1;0;85) sans canal de propagation.

MCSS Detecteur  Cyclostation-
naire
Complexie O2 M ng S &) O(M NAL+1)+4 M L?
Nombre 500 2100
déchantillons
pour (Pfa;Pg) =
(0;1;0;6)
Log(Nombre 6; 58 5;67
d'operation)
information a priori || Methode aveugle P

Table 4.2 { Comparaison du nombre dechantillons et de la complexie entre la MCSS
propose et le cetecteur cyclostationnaire pour exactement les refnes performances
(Psa; Pq) = (0;1;0;6) avec un canal de Rayleigh.

4.2.3 Methodes de synetrie

Dans cette partie on propose une autre nethode aveugle de cetectiofase non seule-
ment sur la propret parcimonieuse de la FAC mais aussi sur ses pprets de synetrie
par rapporta  pour un donre.

4.2.3.1 Propree de synetrie

On rappelle d'apes (1.33) que pour les valeurs eelle dey(t), Ryy(; ) pesente les
proprees de synetries suivantes :

Ryy(; )= Ryy(: ) (4.8)
Ryy( 5 )= Ry(: ) (4.9)
avec Ry, (; ) repesente le complexe conjugwe deRyy(; ). En prenant la norme des

deux membres de lequation (4.9) on obtient :

IRy (5 iz = jiRyy(: )iiz (4.10)
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On peut aussi \eri er la propree de lequation (4.10) en regardan t la gure 4.16 qui
repesente la norme de la fonction d'autocorelation cyclique d'une BPSK. On peut ob-
server sur la gure 4.16 qu'il existe une synetrie autour de = 0.

Figure 4.16 { La norme theorique de la fonction d'autocorelation cyclique d' une BPSK.
On note la synetrie de cette norme par rapporta I'axe = 0.

L'icee principale de ce cetecteur est de reconstruire partielement le VAC en utilisant
peu dechantillons avec 'OMP. Apes la reconstruction partiel le du VAC, la propret de
synetrie autour de = 0 est tesee. Si le VAC obtenu \eri e approximativement (4.10)
alors H1 est choisie, sinon c'esHg qui est retenue. Il est important de noter que sousHg
le VAC est treoriguement aussi synetrique et \eri e donc la p roprete (4.10) car y(t) est
eelle sousH; et Hp, mais sousH g, quand on utilise peu d'ierations pour la reconstruction
du VAC avec I'OMP, la probabilie d'obtenir un VAC synetrique  est tes faible. Cette
dernere remarque va etre expliguee en cktails dans la suitk.

4.2.3.2 La nouvelle nethode de synetrie MS

Soit b( 9 |e vecteur & ni peedemment (cf. section 4.2.1), construit a partir des n

premiersekments recus de y(t). On xe | (impair) le nombre d'ierations de 'OMP an

de esoudre b(® = Ar (°), Ensuite apes l'obtention du vecteur solution r{®, il sera
compog deements nulsa l'exception de |ekments non nuls (le nombre deements est
egal au nombre d'ierations de 'OMP). On ¢ nie par IND éy?% l'indice de symetrie du

vecteur rl( °). Pour calculer I'indice IND gy?% on ignore leement de rl( °) correspondanta

= 0 (donc ayant la plus grande amplitude), ensuite IND éy‘,’% est obtenue en calculant la
valeur moyenne des abscisses des 1eements restants. Plus IND gy?% est proche de &ro
plus la symetrie est consiceee ickale. Une symetrie ice ale est obtenue quand I'estimation

est parfaite donc pourIND éy?r)] =0.IND éy?% est obtenue en utilisant lequation suivante :

IND {3 = 1 ,— (4.11)
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La gure 4.17 illustre un exemple de calcul deIND gy?% pour un celai ¢ donre et pour

| =3. On a dans ce cas ideaIINDgy?% =1( 2+ 3)=0.

Figure 4.17 { Exemple de calcul deIND éy)m pour un celai et un nombre d'ierations
| = 3. On obtient dans ce cas ickal IND éy?n =5( 2+ 3)=0.

Avant de prendre la cecision nale on note que r|' doit étre estime sur dierentes
valeurs de ;, i 2 f1;2;:::Mg, et ceci pour augmenter la probabilie de ctecter car ce
n'‘est pas recessaire queR(; ) soit non nulle pour toute valeur de méme si est
une fequence cyclique du signal recu (cf.equation (4.1)). L'algorithme doit donc calculer

M dierentes valeurs de IND éyin)q (en utilisant donc M fois l'algorithme de I'OMP) et
la cecision nale sera faite en utilisant I'indice equivalent ob tenu en combinant tous les
indices obtenus faisant ainsi une decision souple :

1 X 3
IND (£ = o JIND {2 (4.12)

i=1

nalement IND & sera compaea un seuil positif an de ccider entre Ho et Hy

(IND §3 7 :é ). On note que plus est large plus les probabilies de cetection et de
fausse alarme sont grandes et vice versa. La gure 4.18 montre l'organigramme da
nethode de synetrie MS.

4.2.3.3 Le choix du nombre d'ieration

L'objectif de I'algorithme de cetection n'est pas de faire une reconsruction compéte
du VAC. Le but est uniqguement de cetecter I'existence d'un signal dans la bande. Pour
cette raison il est judicieux de choisirl a n de maximiser les performances de cetection et
de minimiser la complexie de l'algorithmea la fois. Dans les soussections suivantes on
va expliquer en cetails pourquoi il est judicieux de choisir un nombre impair d'ierations
| d'une part ainsi qu'un nombre minimal d'ierations | d'autre part.
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Figure 4.18 { L'organigramme de la Methode de Synetrie MS.

A. Un nombre impair d'ierations

Le nombre d'ierations | doit étre un nombre impair an devaluer correctement
JIND ¢yrmj, car comme on l'a cep mentionre peedemment l'algorithme a b esoin de
\eri er la synetrie autour de l'axe = 0. Lebment dans r, ayant la plus grande ampli-
tude corresponda =0, et il est obtenu avec forte probabilie apes la premere it eration
de I'OMP (car pour =0, le VAC a la plus grande amplitude cf. (3.11) ). Ensuite les
| 1 (pair)eements non nuls restants qui repesentent les frequences cycliqgues qui sont
treoriguement deuxa deux symnetriques par rapporta = 0. En e et pour chaque raie
sur la fequence cyclique doit correspondre une autre raie sur la fequence cyclique
et ayant la m&me norme.
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B. Un nombre minimal d'ierations

Deux raisons majeures rendent judicieux de choisir un nombre mimal d'ierations
(I = 3). La premere raison est leea la complexie de I'OMP qui d epend directement
du nombre d'ierations |, et donc choisir unl minimal revienta minimiser la complexie
de l'algorithme de cetection. On note que la complexie de cet algorthme est la méme
que celle de 'OMP qui est donree par [148], multiplee par M, et elle est donree par
O(M nyt | M), avec nyt le nombre total dechantillons utilises pour cetecter, et ¥ le
nombre total d'atomes utilises pour ¢ nir le dictionnaire.

La seconde raison majeure de choisir uhminimal est de minimiser les fausses alarmes.
Bien que lequation (4.10) est \eriee sous Hg et Hy la nmethode de synetrie peut tou-
jours étre utilie pour distinguer entre Hg et Hy; en e et sous H1 quand I'OMP est
appligte, il est fort probable que des atomes synetriqguesa = 0 et proches de la valeur
de la fequence cyclique fondamentale vont étre slectionres conscutivement suitea des
ierations consecutives comme ils ont la m&éme norme @ cause ded synetrie) qui est
dierente de zro (par ¢k nition 'OMP slectionne les atome s les plus coreés avec le
vecteur esiduel apes chaque ieration). Par opposition, sous Hg le VAC est nul, car le
bruit n'a pas de fequences cycliques a l'exception de = 0 (prend la valeur de Il'au-
tocorelation classique). Pour cette raison sousH les atomes ne seront pas lectionres
avec un ordre sgeci que minimisant ainsi la probabilie d'avoir un vecteur reconstruit r,
synetriqgue pour une faible valeur del. On note que sousHg, plus le nombre d'ierations
| augmente, une reconstruction plus compkte der, sera faite et la probabilie d'obtenir
un vecteur synetrique augmente gererant ainsi plus de faussesalarmes.

Pour ces dierentes raisons il est souhaitable de travailler avec un nhombre minimal
d'ierations | a n de minimiser la complexie et de maximiser les performancesa la fois.

4.2.3.4 PResultats de simulations

Dans cette section on utilise la m&me modulation BPSK utilise pecedemment. Un pe-
tit dictionnaire A de taille (160;512) est utiliee (donc ny; = 160). Le nombre d'ierations
| est xea 3 pour les raisons mentionrees pe@edemment. On compare les performances
de ce detecteur avec la MCSS cep propose dans la section 4.2.2La gure 4.19 montre
la probabilie de detection en fonction du RSB pour une fausse alarme »ea 15% et en
utilisant un nombre déechantillons totalegala 160 pour les deux net hodes an de faire
une comparaison juste. Deux ensembles dierents de retard ; sont utilises dans les simu-
lations et ceci pour les deux nethodes de cetection. Le premier esemble est constite
seulement de deux valeurs de (M = 2), tandis que l'autre ensemble est constitie de cinq
valeurs dierentes (M =5). On peut conclure premerement que quel que soit I'ensemix
des retards utili’e (M =2 ou M =5) la MS depasse en performance la MCSS. On peut
aussi \eri er que quand le nombre des retardsM augmente les performances de cetection
s‘aneliorent pour les deux nmethodes comme pevues. Finalemehon peut observer que
pour M =5, la MS detectea 90% contre seulement 42% pour la MCSS, et cecieidement
dans les mémes conditions et pour la m&me complexie de calcul.

La gure 4.20 montre les courbes de ROC des trois nmethodes de cetedbn : cetecteur de
cyclostationarie, la MS et la MCSS. Le nombre total desechantillons estegala ny; = 200
pour toutes les methodes de cetections. LeRSB estegala 0 dB. On remarque que la MS,
qui exploite simultarement la propree de synetrie et de p arcimonie de la FAC donne les
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Figure 4.19 { La probabilie de cetection en fonction du RSB pour une fausse alarme
»eea 15% avec un nombre total dechantillonsegala 160, pour la MCSS e t la MS. On
consicere les deux cas M =2 et M =5 pour chacune des deux nmethodes de cetection.
On remarque que la MS cepasse en cetection la MCSS d'une part, etjue les performances
de cetection s'aneliorent avec M et ceci pour les deux methodes de cetection d'autre part.

meilleures performances de cetection. En particulier on remarge une cetectionegalea
0; 74 pour une fausse alarme parfaitement nulle. Cette particularie peut étre ineressante
surtout dans des applications tes sensibles qui n'acceptent auawe fausse alarme.

Figure 4.20 { Les courbes de ROC des trois nethodes de cetection : ceteatur de Cy-
clostationarie, la MS et la MCSS. Le nombre total desechantillons esegala 200 pour
toutes les methodes de cetections. Le RSB estegala 0 dB.

Comme on l'a cep evoqle dans la section peedente, le but de l'algorithme MS
propos n'est pas de faire une reconstruction compkte du VAC mais @& savoir si un signal
existe dans la bande. A n de montrer qu'on obtient les meilleures pgormances quand le
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nombre d'ierations | est minimal, on a simuke pour un RSB = 0 dB, et pour un total de
160echantillons, la probabilie de fausse alarmeP¢, en fonction du nombre d'ierations |
prenant les valeurs impaires entre 3 et 21 pour une probabilie de dtection »>eea 0 ;9. Le
esultat de la simulation est monte sur la gure 4.21. Le esultat val ide que la probabilie
de fausse alarme minimaleRs; = 1;6%) est obtenue pour le minimum d'ierations (1 = 3)
et augmente avec le nombre d'ierations pour atteindre P;; = 50% pour 21 ierations.

Figure 4.21 { Probabilie de fausse alarme en fonction du nombre d'ierations | (impair)
pour une probabilie de detection xe Pg=0;9 et un RSB =0 dB.

On simule maintenant en utilisant la MS (utilisee avec | = 3 ierations) et pour
un RSB = 0 dB, la probabilie de fausse alarme P, en fonction du nombre total
dechantillons et ceci pour une probabilie de detection »e a 0;9. Le esultat de la simu-
lation est monte sur la gure 4.22. Comme pevu on observe que la probablie de fausse
alarme diminue avec le nombre dechantillons pour atteindre une tes faible valeur qui est
egalea 0;002 pour 500echantillons.

4.2.3.5 Inuence du ltrage

Dans cette section onetudie I'in uence de l'introduction d'un Itragea lemission sur
la cetection en utilisant la MS. Pour cela on se ekre aux densies de probabilies simukes
de la distribution des 3 premiers atomes choisis par I'OMP sou$i; sans et avec ltrage.
Ces densies sont donrees respectivement par les gures 4.10 et #1, pour un RSB egal
a 0 dB. La premere observation est qu'avec ltrage la densie de probabilie conserve la
propree de symetrie par rapporta l'axe =0, et donc le criere de synetrie n'est pas
a ecke par le Itrage.

On remarque sur la gure 4.11, que avec Itrage la probabilie que les 3 premiers
atomes choisis par I'OMP tombenta l'inerieur de | estegalea 92% (cf. la fonction de
epartition correspondante gure 4.13). On observe donc, avec ltrage, la pesence d'une
concentration de la densie dans lintervalle | = [ %; %]. Cepandant dans le cas non
Ite, la probabilie que les 3 premiers atomes choisis par 'OMP tombenta l'inerieur de
| estegale seulementa 54% (cf. la fonction de epartition correspondante gure 4.12).
On conclut donc que sans ltrage, la concentration de la densie de pobabilie de la
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Figure 4.22 { Probabilie de fausse alarme en fonction du nombre déchantillons pour
une probabilie de detection xe Py =0;9 et un RSB =0 dB.

distribution des 3 premiers atomes choisis par 'OMP soudd 1, est plus faible par rapport
au cas Ite dans l'intervalle 1 =] T—ls; %]. Donc dans le cas Ite cette augmentation de
la concentration de la densie (tout en conservant la synetrie) a l'inerieur de l'intervalle

I rend naturellement les indicesIND éyi% plus petits en moyenne car pour la majorie
des cas les atomes vont se trouvera l'inerieur del , donc la moyenne algbrique des
fequences cycliques, repesenees par les atomes <leiwinres, sera plus proche de z&ro
minimisant ainsi la valeur de IND $%”, ce qui augmente la probabilie de detection pour
la méme fausse alarme >ee par la valeur du seuil .

Sur la gure 4.23 on montre que les courbes de ROC obtenues avec et sankrage

a lemission pour la MS, avec un nombre total dechantillons n¢y utiliesegala 300 et
un RSB = 0 dB. On note aussi sur la gure 4.23 que l'anelioration introduite par le
Itrage est une anelioration egere. Cette egere anelioration  est expligee par le fait que
les densikes de probabilie avec et sans Itrage sont synetriques par rapporta l'axe =0,
et donc la variable IND éyin)q sousH1 est dans les deux cas proche de zro et esulte une
bonne detection, sauf que le Itre aneliore encore d'une manere egere cette detection

comme on a cep explige dans le paragraphe peedant.

4.2.3.6 Inuence du canal de transmission

Pouretudier I'impact du canal de propagation sur les performances de 1aMS onevalue
les performances de cette dernere nethode en fonction du RSBavec et sans canal de
propagation. On note que dans les deux cas un ltrea lemission est uili an d'etre
dans une situation ealiste. On choisit le méme canal utilie dansla section 4.2.2.3, qui est
un canal de Rayleigh avec une variance unitaire. Sur la gure 4.24 on tracé probabilie
de bonne detection pour une fausse alarme »>eea 10% en fonction du RSBpour la MS
avec et sans canal de propagation, en utilisant un total de 160 echantillonsuwo M =5
pour les deux cas. On observe une cegradation de la MS apes l'introdction du canal de
Rayleigh notamment une perte de 2 dB en RSB est obseree pour la M3En e et, avant
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Figure 4.23 { Les courbes de ROC de la MS avec un nombre dechantillons totalgala
300 et unRSB =0 dB. On distingue les deux cas : avec et sans ltrage.

I'introduction du canal la probabilie de detectiona 100% est attei nte pour un RSB de 4
dB, et apes son introduction cette probabilie est atteinte pour un RSB de 6 dB.

Figure 4.24 { La probabilie de cetection de la MS en fonction du RSB pour une fausse
alarmeegalea 10% et un nombre dechantillons totalegala 160. On distingu e les deux
cas : avec et sans canal de propagation.

4.2.3.7 Analyse de la complexie et du temps d'observation

Dans cette section on analyse la complexie et le temps d'observatiode la MS. Ensuite
ces esultats vont &tre compaesa la MCSS d'une part et au cete cteur de cyclostationarie
de [2] d'une autre part.
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A. Comparaison entre la MS et la MCSS

Dans cette sous section une comparaison va étre faite entre la MS et MICSS notam-
ment sur le nombre d'ogerations et le temps d'observation recessakes pour atteindre une
performance donree. On rappelle que la complexie de la MS donre dans 4.2.3.3.A, n'est
autre que la complexie de I'OMP, multiplee par M, car 'OMP est appek M fois avant de
choisir entre Hp et H1. Donc la complexie de la MS est donree parO(M ny; ¥ 1), avec
¥ le nombre d'atomes total utili® dans le dictionnaire a n de esoudre le probeme inverse
et | le nombre d'ierations de I'OMP. Donc les expressions des compldaks de la MS et de
la MCSS sont les mémes. Mais pour comparer d'une manere plus exaetles complexies
des deux rrethodes il est recessaire de prendre en compte audsi nombre d'ogerations
pour une performance donree. Dans la gure 4.25 on trace pour une fausse alaeegale
a 10% et un RSB = 0 dB la probabilie de detection en fonction du temp d'observation
(nombre total dechantillons utiliees pour la cetection) pour le s deux nethodes la MS et
la MCSS. On utilise des ltresa lemission pour chacune des daix nethodes a n d'avoir
des esultats plus ealistes. De plus deux cas sonta distingue pour chacune des deux
nmethodes : avec et sans canal de propagation (le canal utili®e et le canalle Rayleigh de
variance unitaire).

Figure 4.25 { La probabilie de cetection Py pour une fausse alarme »>ea 10% et un
RSB =0 dB, en fonction du nombre dechantillons (temps d'observation) et ceci pour la
MS et la MCSS. Deux cas sont consicees : avec et sans canal de propagati.

On peut observer sur la gure 4.25 que sans canal de propagation, pour atteimd une
probabilie de detectionegalea 0 ;91 avec une fausse alarm®;, egalea 10% la MS a
besoin seulement deny; = 100echantillons et donc 768 10° ogerations recessaires.
Apes une approximationa partir du esultat de la gure 4.25, la MCSS a besoin d'environ
Nyt = 1125echantillons pour atteindre les mémes performancesPg = 0;91P:, = 0;1)
donc 864 10* operations sont recessaires pour la MCSS. On peut donc conclure quie
MS est= 11 fois moins complexe que la MCSS et recessite aussi un temps d'@pgation
plus petit (aussi 11 fois plus petit) et ceci pour atteindre les mémes performances
sachant que les deux nethodes la MS et la MCSS sont toutes les deudes nethodes
aveugles.
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La table 4.3 montre une comparaison entre les complexies (nombre d'oprations)
et le nombre dechantillons correspondant aux rmethodes MS et MCSSsans canal de
propagation. On peut conclure que la MS est environ 11 fois moins complexgue la
MCSS cep propose, et recessite aussi un temps d'observationll fois plus petit pour
cetecter. Cette anelioration en complexie et en temps d'observation par rapporta la
MCSS, esulte de I'exploitation de la propret de synetrie de la FAC.

] H MCSS \ MS \
Complexie O2 M ns S M) OM ngt | M)

Nombre 1125 100

dechantillons

pour (Pfa;Pg) =

(0;1;0,91)

Log(Nombre 6;93 5; 88

d'operation)

information a priori Methode aveugle Methode aveugle

Table 4.3 { Comparaison du nombre dechantillons et de la complexie entre la MS
propose et la MCSS pour exactement les mémes performance®:f ;Pg) = (0;1;0;,91)
sans canal de propagation.

Nous observons sur la gure 4.25 que avec canal de Rayleigh, pour atteindrene
probabilie de detectionegalea 0 ;67 avec une fausse alarme;, egalea 10% la MS a besoin
de seulemeniny,; = 100echantillons etdonc 768 10° operations sont recessaires. Apes
une interpolation lireairea partir du esultat de la gure 4.25,laM CSS a besoin d'environ
Nt = 3362 echantillons pour atteindre les mémes performancesPy = 0;67Psa = 0;1)
donc 25,82 10° operations sont recessaires pour la MCSS. On peut donc conclure que
la MS est= 33 fois moins complexe que la MCSS et recessite aussi un temps d'@pgation
plus petit (33 fois plus petit) et ceci pour atteindre les mémes performancese qui
nous laisse conclure que la MS est nettement plus esistante parapporta un canal de
Rayleigh que la MCSS.

La table 4.4 montre une comparaison entre la complexie (nombre d'opertions) et
le nombre déechantillons correspondant aux methodes MS et MCSS aec canal de pro-
pagation. On peut conclure que la MS est environ 33 fois moins complexe gua MCSS
cbp proposee, et recessite aussi un temps d'observation 33 foigplus petit pour detecter.
Cette grande anelioration en complexit et en temps d'observation parrapporta la MCSS
montre que la MS est plus esistantea un canal ®were comme le @nal de Rayleigh que
la MCSS.



130 Detection aveugle en utilisant la parcimonie

] H MCSS \ MS

Complexie O2 M ng S N¥) OM ngt | M)
Nombre 3362 100
dechantillons

pour (Pta;Pg) =

(0;1;0;67)

Log(Nombre 7,41 5;88

d'operation)

information a priori Methode aveugle Methode aveugle

Table 4.4 { Comparaison du nombre dechantillons et de la complexie entre la MS
propose et la MCSS pour exactement les mémes performancePsf ; Pg) = (0;1;0,91)
avec un canal de Rayleigh.

B. Comparaison entre la MS et le atecteur de cyclostationarie

Dans cette sous section on compare la complexie et le temps d'obseation de la MS,
avec le cetecteur de cyclostationarie de [2] dans les mémes coritibns. Pour cela on trace
sur la gure 4.26 la probabilie de detection pour une fausse alarme xeea 10%, en fonction
du nombre dechantillons utiliees pour faire la cetection (le t emps d'observation). Pour
chacune des deux nmethodes on distingue les deux cas : avec et samsal de propagation
(canal de Rayleigh de variance unitaire). Dans les deux cas un Itrealemission est utilise
pour étre dans des conditions ealistes.

On peut observer que sans canal de propagation, pour atteindre une probal#l de
cetectionegalea 0 ; 95 avec une fausse alarmBs, egalea 10% le cetecteur de cyclostatio-
narie a besoin de N %= 3795echantillons et donc 830570 ogerations sont recessaires.
D'autre part 1190400 ogerations sont recessaires pour la MS avec seulement un nombre
total dechantillons recessaires ny; = 154 pour atteindre les mémes performances. On peut
donc conclure que dans ces conditions la MS est un peut plus complegee la nethode
propose par [2] (143 fois plus complexe) mais recessite un temps d'observation nette
ment plus petit (24,6 fois plus petit) et ceci pour atteindre les mémes performances
tout enetant une nethode de cetection aveugle.

La table 4.5 montre une comparaison entre les complexies (nombre d'ogrations) et le
nombre dechantillons correspondants aux nethodes MS et du cetecteur de cyclostationa-
rie sans canal de propagation. On peut conclure que dans ces conditiondRSB = 0 dB,
Pq=0;95,P;; =0;1) la MS est environ 1, 43 fois plus complexe que la nethode cyclosta-
tionnaire, et recessite aussi un temps d'observation 24; 6 fois plus petit pour detecter.
Cette anelioration notamment en temps d'observation de la MS par rapport au cetecteur
cyclostationnaire, esulte de I'exploitation de la propree de synetrie de la FAC en plus
de l'exploitation de sa propree de parcimonie.

On peut observer sur la gure 4.26 que avec canal de Rayleigh, pour attedre une
probabilie de cetection egalea 0 ;95 avec une fausse alarmé;, egale a 10% la MS
a besoin seulement denyr = 196; 9 echantillons et donc 151 10* ogerations sont
recessaires. D'autre part la nethode de cyclostationarie a bewin d'environ ny; = 4834
echantillons pour atteindre les mémes performances Ry = 0;95, Psa = 0;1) donc
104 10 operations sont recessaires pour la methode de cyclostationarie. On peut donc
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Figure 4.26 { La probabilie de detection P4 pour une fausse alarme »xea 10% et un
RSB =0 dB, en fonction du nhombre déchantillons (temps d'observation) et ceci pour la
MS et le cetecteur de cyclostationarie. Deux cas sont consiceres : avec et sans canal de
propagation.

MS Detecteur  Cyclostation-
naire
Complexie O(Nt M | 19) OM NO(L+1)+4 M L?)
Nombre 155 3795
déchantillons
pour (Pfa;Pg) =
(0;1;0;95)
Log(Nombre 6; 07 591
d'operation)
information a priori || Methode aveugle P= i

Table 4.5 { Comparaison du nombre dechantillons et des complexies entre la MS
propose et le cetecteur de cyclostationarie pour exactement les mémes performances
(Psa; Pq) = (0;1;0;,95) sans canal de propagation.

conclure que dans ces conditionsHy = 0;95,Ps; =0;1, RSB = 0 dB, canal de Rayleigh)
la MS est Egerement plus complexe & 1;45) que la nethode de cyclostationarie mais
par contre elle recessite un temp d'observation plus petit ( 24;5 fois plus petit) et ceci
pour atteindre les mémes performances.

La table 4.6 montre une comparaison entre les complexies (hombre d'ogrations) et
le nombre déchantillons correspondants aux nethodes MS et de cylostationarie avec
canal de propagation.

C. Comparaison entre la MS, MCSS et le atecteur de cyclostationarit e

La gure 4.27 montre la probabilie de detection pour une Ps; egala 10% sous un
RSB de 0 dB en fonction du nombre total dechantillons pour les trois detecteurs (la
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MS Detecteur  Cyclostation-
naire
Complexie OM ns | 19) OM NO(L+1)+4 M L?)
Nombre 1969 4834
dechantillons
pour (Pfa;Pg) =
(0;1;0,95)
Log(Nombre 6;17 6;01
d'operation)
information a priori || Methode aveugle P

Table 4.6 { Comparaison du nombre déechantillons et de la complexie entre la MS
propose et du cetecteur de cyclostationarie pour exactement les mémes performances
(Psa; Pq) = (0;1;0;95) avec un canal de Rayleigh.

MS, MCSS et le cetecteur de cyclostationarie) dans les mémes onditions en utilisant un
Itrea lemission. Il est clair que la MS depasse les deux autr es nethodes et que la MCSS
tepasse le cetecteur de cyclostationarie. Par exemple, pour ure probabilie de detection
egalea 90% la MS atteind un gain en temp d'observationegala 12 par rapport a la MCSS,
et un gainegala 31 par rapport au detecteur de cyclostationarie.

Figure 4.27 { La probabilie de cetection Py pour une fausse alarme »>ea 10% sous
un RSB = 0 dB, en fonction du nombre dechantillons (temps d'observation) en uti-

lisant un ltrage a I'emission et ceci pour les nmethodes MS, MCSS, et le detecteur de

cyclostationarie.

4.2.3.8 Conclusion sur la MS

On conclut nalement que la MS est une methode qui n'est pas pluscomplexe que
la MCSS. Elle exploite, en plus de la propret de parcimonie, la propree de symnetrie
du VAC. Cette propree suppementaire exploiee (la sym etrie) par la MS, laisse cette
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dernere tepasser en performance le detecteur MCSS, qui dpassea son tour le detecteur
de cyclostationarie. Donc Finalement la MS tepassea la fois les ceux cetecteurs, le MCSS
et le cetecteur de cyclostationarie. D'une manereequivale nte la MS a besoin d'un temps
d'observation plus petit que les autres nethodes de cetectionspour atteindre les mémes
performances. On note aussi que la MS est une nethode aveugle comne MCSSa la

dierence du cetecteur de cyclostationarie temporel de second ordre propos dans [2].
De plus on montre que lorsqu'un ltrage est utiliee, les performances de la nethode MS
s'aneliorent contrairement au detecteur cyclostationnaire qui se cegrade.

4.3 Conclusion

La cetection du spectre est soumise a des contraintes de temps. &ur cette raison
dans ce chapitre on a propos deux dcetecteurs aveugles qui recegent un petit temps
d'observation et ayant une complexie relativement faible. Ces cetecteurs aveugles uti-
lisent I'estimateur (3.21) propos dans le chapitre 3 se basant sur leompressed sensing
an d'estimer le VAC qui est un vecteur parcimonieux. Pour de faibles observations la
version souple du premier cetecteur (MCSS) cepasse en performince les performances du
cktecteur de cyclostationarie propos dans [2] dans toutes les condtions de simulations.

On note que le gain en temps d'observation du cetecteur MCSS par rappdr au
cktecteur cyclostationnaire peut atteindre le rapport 10. Le second dktecteur propose
(MS), exploite en plus de la parcimonie la propree de synetrie du VAC aboutissant
encorea de meilleures performances pour de faibles observations saaugmentation de la
complexie compaeea la complexie de MCSS. On note que le gain en temps d'observa-
tion du cetecteur MS par rapport au cetecteur cyclostationnaire peut atteindre le rapport
30. De plus on montre que lorsqu'un ltrage est utili®, les performarces des nethodes
MCSS et MS s'aneliorent contrairement au cetecteur cyclostationnaire qui ce degrade.






Conclusions et Perspectives

Dans ce travail, nous avons aborde le probeme de detection des bands libres dans le
contexte de la radio intelligente. Le but est de proposer des deteeurs qui sont utilies
par les terminaux des US qui leur permettent de cetecter rapidenent la pesence des UP
méme a faible rapport signala bruit, avec un minimum d'informati on a priori et une
complexie minimale.

Nous avons propos deux architectures de detections hybrides, gucombinent deux
tktecteurs compkementaires. Le premier cetecteur est le radonetre, son avantage est
gu'il ne recessite aucune information sur le signala cetecter dune part, et qu'il est une
nethode de detectiona tes faible complexie d'autre part.  L'inconwenient du radionetre
est qu'il est tes sensiblea une mauvaise estimation du niveau d bruit, ce qui le rend
moins utilisable dans le contexte de la radio intelligente. Quant au scond cetecteur uti-
lise, c'est le cetecteur cyclostationnaire, qui a besoin d'uneinformation a priori sur la
fequence cycligue du signal recu et qui est plus complexe quée radionetre mais plus
esistant visa-vis d'une incertitude sur le niveau du bruit .

La premere architecture corrige ierativement les seuils d'un radioretre a double
seuils, qui converge vers les performances du detecteur cycl@tonnaire. La seconde ar-
chitecture utilise le detecteur de cyclostationnarie a n d'e stimer directement le niveau de
bruit, qui est ensuite utili’e pour xer le seuil du radionetr e. Ces architectures pro tent
des avantages de ces deux nethodes de cetectionsa la fois pour abtiva des architec-
tures qui ont une complexieegalea celle du radiorretre avec des performances au moins
egalesa celle du detecteur de cyclostationarie. A l'instant i nitial, la detection est partage
entre le radionetre et le cetecteur cyclostationnaire, puis avec le temps, cette cetection
tend vers un caractre energetique. De plus on a monte aussi que les performances de
ces architectures cependent aussi de I'environnement, i.e.@lP(Hp) et 1 P (Ho) dans la
phase d'apprentissage avant de xer les seuils du radionretrea douke seuils.

Il serait important detudier ces architectures hybrides dans le cas d'un niveau de bruit
variable, et dans un contexte multi-antennes. De plus il serait audgsneressant devaluer le
temps de convergence de ces architectures en fonction de I'envireement. En n il serait
aussi important detudier les performances de ces architecturesvec un canal de propa-
gation, avec et sans mobilie.

Dans la deuxeme partie de ce travail, on a propo% un nouvel estimagur qui estime le
vecteur d'autocorrelation cyclique du signal recu. Ce nouvel estinateur utilise le compres-
sed sensingpour faire son estimation. En e et il exploite la propree de parci monie du
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vecteur d'autocorrelation cycligue sur les fequences cycliges. On a ¢ ni deux netriques

pour pouvoirevaluer la qualie d'estimation de cet estimateur. La p remere netrique cal-

cule l'erreur quadratique moyenne entre le vecteur d'autocorriation cyclique estine et

sa valeur treorique correspondante. La deuxeme netrique calcue I'erreur quadratique
moyenne sur la position de la fequence cyclique estinee dange vecteur d'autocorrela-
tion cycliqgue. On utilise ces deux netriques a n de faire la comparaison de notre nouvel
estimateur propos avec I'estimateur classique non biais du veeur d'autocorrelation cy-

clique.

Dans les dierents cas de simulations,a lemission sans lItrage, a lemission avec |-
trage,a la eception, et en utilisant un canal de propagationa la ec eption, notre nouvel
estimateur a obtenu de meilleures performances d'estimation quéelstimateur classique
non biaise.

On note en plus que le nouvel estimateur propos se basant sur Eompressed sensing
est un estimateur aveugle n'ayant pas besoin de la connaissaneepriori de la valeur de
la flequence cyclique du signal recua l'opposition de I'estimateur classique non biaie.

Dans le futur, il serait ineressant de calculer analytiquement I'expression de la Fonc-
tion d'Autocorrelation Cyclique (FAC) apes l'introduction du | trage a lemission. De
plus, il serait ineressant de calculer theoriquement les valeurs de ces nouvelles netriques
pour les dierents estimateurs en fonction du nombre dechantil lons et du RSB. Aussi, il
serait ineressant de calculer I'expression analytique de la bore de Craner-Rao de notre
nouvel estimateur.

Dans le dernier chapitre de ce travail on a propos deux types de decteurs aveugles
qui se basent sur notre nouvel estimateur du vecteur d'autocorrelaon cyclique. Le pre-
mier cetecteur, le MCSS prend deux slots conscutifs de méras tailles en supposant que
ces deux slots appartiennenta la méme hypottese. Ensuitea partir de ces deux slots on
estime en utilisant le nouvel estimateur aveugle les deux vectes d'autocorelation cyclique
correspondants. Ensuite en comparant ces deux vecteurs, si leefuences cycliques qu'ils
contiennent sont les mémes on ceclare que la bande est occupeeans le cas contraire on la
ceclare libre car le bruit ne contient pas de fequences cycligies. Le deuxeme cetecteur,
le MS; en plus de sa propree parcimonieuse, utilise la propee de symetrie du vec-
teur d'autocorrelation cyclique. Le MS estime le vecteur d'autocorelation cyclique avec
le nouvel estimateur en utilisant I'Orthogonal Matching Pursuit (OM P). Finalement si le
vecteur estimre pesente une synetrie autour de I'axe =0, la bande est ceclaee occupee.

Pour un faible nombre dechantillons, les performances du MCSS, ontepasses celles
du cetecteur (qui est non aveugle) temporel du second ordre propasdans [2] et ceci dans
toutes les conditions de simulations (avec ltrage, et avec canal de mpagation). Aussi
pour une méme performance de cetection le MCSS peut atteindre utemps d'observation
10 fois plus petit que celui de [2] avec une complexie egrenent sugerieure. Pour le MS,
pour un faible nhombre dechantillons, on a monte qu'il n'est pas pl us complexe que le
MCSS. De plus le MS cepasse en performance le MCSS (donc aussi dgse le cetecteur de
[2]) et ceci dans toutes les conditions de simulations. Les meilleuseperformances du MS
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par rapport au MCSS sont duesa I'utilisation de la propree de symetrie qui est utilise
comme information a priori suppementaire par le MS. On a vu que le MS peut atteindre
un gain en temps d'observationegala 30 par rapport au cetecteur cyclostationnaire [2].

On a aussi monte qu'avec ltrage, les performances des cetectets, MS et MCSS
s‘aneliorent, contrairement au detecteur cyclostationnaire. Les cetecteurs MS et MCSS
ont donc encore plus d'inerét dans des cas ealistes.

Dans ce chapitre, nous nous sommes concentesa levaluation du tems d'observation
dans dierents environnements de simulations eta l'analyse de la complexie des nou-
velles nmethodes aveugles proposes. Dans les prochains travaui serait utile de trouver
des expressions explicites des seuils de cetection en fonctiate la probabilie de fausse
alarme souhaikee. De plus il serait tes important d'impemente r ces architectures et de
les tester sur des signhaux keels an dévaluer la consommation de ce cetecteurs et de
comparer leurs temps d'execution total (qui estegal au temps de calal plus le temps
d'observation), avec le temps d'execution total du detecteur cyclostationnaire. Aussi, il
serait ineressant detudier ces nouveaux cetecteurs dans uncontexte MIMO en utilisant
plusieurs antennes par cetecteur secondaireEgalement I'aspect collaboratif utilisant ces
nouveaux cetecteurs doit aussi étreetude. Il serait aussi utile dans le future de proposer
de nouveaux algorithmes de cetection, bases sur le nouvel estimataudu chapitre 3.






Annexe






Annexe A

Annexe relative au chapitre 1

A.1 Le Standard IEEE 80222

Le standard IEEE 80222 [149, 150] est connu en tant quée standard de la radio in-
telligente en raison des caractristiques intelligentes qu'il contient. La rorme est encore en
cours de ceveloppement. Le groupe de travail IEEE 802.22 travaille suré ceveloppement
des couches physiques (PHY) emedium access control(MAC) du eseau egional wire-
less wegional area networkWRAN)a l'usage des dispositifs exempts de licence dans le
spectre qui sont actuellement a ecesa la ekvision nune rique (TV).

Le projet actuel du 80222 est fonce sur la modulation OFDMA pour les liaisons ascen-
dantes et descendantes avec quelques aneliorations technologiqudses eseaux WRAN
sont carackriges par de longs retards de propagations (de 25 allanta 50 s ) dans les
egions netropolitaines. Cela requiert I'utilisation d'un pe  xe cyclique de I'ordre de 40s .
A n de eduire I'impact de I'entéte da au cyclique pe xe, e nviron 2K sous porteuses sont
utilisees dans un canal TV. Le standard 802.22 doitegalement fournir une grarde exibi-
lie en termes de modulation et de codage, en e et, 'OFDMA epon d parfaitementa ces
exigences comme elle permet une epartition e cace des sous-porteses. Une proposition
consiste a diviser les sous-porteusesa 48 sous-canaux. Les egimae modulation sont
QPSK, 16-QAM, 64 QAM avec un taux de codageegala 3,3,2. Il en esulte un cebit de
donrees qui commencea partir de quelques kbit/s par sous canal jusga 19 Mbit/s pour
chaque chame TV, o rant susamment de exibilie.

L'une des caraceristiques les plus distinctives de la norme IEEE 80222 est la recessie
d'utiliser la detection du spectre [15]. Les dispositifs IEEE 802.22WRAN performent la
cktection sur les canaux TV, et identi ent la possibilie de tran smission. Les exigences
fonctionnelles du standard recessitent au moins une probabilie & detections de 90% et
au plus une probabilie de fausses alarmes de 10% pour les signaux TV avea niveau de
puissance de 116 dBm ou au-dessus [151].

La cetection est pevue pour étre sur deuxetapes : cetection rapide et cetection ne
[152]. Dans la phase de cetection rapide, un algorithme de cetection grosere est utilise,
par exemple, le cetecteur denergie. Letape de detection n e est declenclee sur la base
des esultats de la cetection rapide. La cetection ne impliqgu e une analyse plus cetailee

141
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de cetection ai des nethodes plus puissantes sont utiliees. Plusieurs techniques qui ont
et proposes sont incluses dans le projet de la norme comprenanka cetection denergie,
cetection de forme d'ondes, cetection des caraceristiques cyclostationnaires et le ltrage
adape. Une station de base (SB) peut epartir la charge de cetection entre les stations
d'abonres (SS) ou US. Les esultats sont retourresa la SB qui utilise ces esultats pour
la gestion des transmissions. Par congquent, c'est un exemple coret de collaboration
centraliee introduite dans le Chapitre 1.

Une autre approche pour la gestion du spectre dans la norme IEEE 8022 est base
sur un syseme centrali®. Les stations de base seraientequipes d'un syseme de posi-
tionnement (GPS) qui permettraita ces positions d'étre signalees. Les informations de
localisation pourraient alors étre utilisees pour obtenir des informations sur les canaux de
eevision disponibles par un serveur central.



Annexe B

Annexe relative au chapitre 2

B.1 Test statistigue de pesence de la cyclostationarie de
Dandawae-Giannakis

Soient x(k) un processus akatoire a temps discret et de moyenne nulle, te  une
fequence quelconque. Le test propoee par Dandawae-Giannakisq] permet de \eri er
si x(k) est cyclostationnairea la fequence . ceci estequivalenta esoudre le test d'hy-
potteses suivant :

Ho Rwx(; )=0 8

Hi Ry (; )60 pourquelques valeurs de (B.1)

avecHg est I'hypottese nulle correspondanta un processusx(k) non cyclostationnaire sur
et Hy est I'hypottese alternative correspondanta un processusx(k) cyclostationnaire
sur

An destimerla FAC Ry (; ), les auteurs utilisent I'estimateur non biaig suivant :

1 X1 |
R )= T X(KTe)x(KTe+ )e IKT (B.2)
k=0

En outre, ontetablit que cet estimateur suit une loi asymptotiqguem ent gaussienne dont
les covariances sont donrees par :

Jim Teod REI(: )iREG )9 = S, 25) (B.3)
Jim Teod R RG g = Sy (00 ) (8.4)
avec
1 X1 X L
Sor. (1) I'im T covff (kTe; );f (kTe+ ; )ge /' e kT ¢ (B.5)
T k=0 =1
) o XER . T
Sy, (31) 0 Jim o= covf (kTe; )if (kKTe+ ; )ge ' e !*" ¢ (B.6)
' k=0 =1
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et
f(k; ), x(k)x(k+ ) (B.7)

On peutinterpeter Sy . (:;:)et Séf)_ (:;:) comme des intercorelations spectrales d'ordre 2
du processud (k; ).

P .
SoitFr: (1)= fo X(kTe)x(kTe+ )e T e. Des estimateurs convergents d& = (2 ; )
et Séf), (0; ) sont donrees par :

(Ly1)=2
M.y = L (M | 2s .25
SUNCE T WH(s)  Fr +— Fn — (B8
s= (L 1)=2
(Ly1)=2
(™) (0 - L (M) 2s 2s
Sx. (0, ) T wM(s)  Fr. + = Fr + = (B9
s= (L 1)=2

avecW () une fenetre de ponceration spectrale de largeutl. impaire.

Algorithme
1. Calculer le vecteurfy, donre par :

2. Calculer la matrice de covariance du vecteur 4, donree par :

!
Ref 29g 1mf2 Qg
Imf 29 g Ref & Qg

avec

Q(m;n)
Q1) (m;n)

Sx. (2 )
sy (0 )

3. Calculer la statistique de test suivante :
ZG = Tf\xx 1{"1—)(

avect]. , le vecteur transpoe defyy.
Cette statistique suit une loi du chi-deuxa 2N deges de liberes ( %N) centee
lorsque est une fequence cyclique et non centee sinon.

4. Pour une probabilie de fausse alarme desiee Pr,.4es donree, calculer le seuil de

cetection ¢ tel que Piages = PT %N GO

5. Declarer que la fequence est cyclique siZg G- Autrement, declarer que
n'est pas une fequence cyclique.
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B.2 [emonstration que l'estimateur (3.13) est non biai®
On rappel l'estimateur donre par lequation (3.13) :

1 X1 |
RM(; )= Ny XKTex(KTe+ e 2K e (B.10)
k=0

sachant que pour un processug(k)a temps discret, Rux(; ) secrit :

1 X1 _
Ra(; )= lim = r(k; )e 12K e (B.11)
N1 N K0

Il est simple de montrer que Il'estimateur (3.13) est non biai®. En ecta partir de (B.10)
et (B.11) on peutecrire :

oo X! .
Jim EfRGD(: )g= lm S Efx(KTex(kTe+ )e J2KT «g
' ' k=0
o1 Xt .
= '\|II|I’II N rxx(k; )e j2 kT e
' k=0

= R (; )






Annexe C

Annexe relative au chapitre 3

C.1 Moctle du canal de propagation

Cette section s'occupera de cecrire un peu plus en cetail, noamment en donnant
les coe cients, la eponse en amplitude et en phase, ainsi que k& 2ros qui repesentent
souvent mieux la e\erie du canal utilie dans les simulation s du chapitre 3.

Une facon de repesenter la eponse impulsionnelle d'un canalatrajets multiples, est
par un nombre discret d'impulsions comme suit :

X

a(t) (1) (C.1)
i=1
ou & (t) est l'attenuationa l'instant t du trajet i, et ; repesente le retard du trajet i.
Pour un canal invariant dans le temps cette eponse sécrit :

XI
o )= ai ( i) (C.2)
i=1
avec les coe cients g; invariant dans le temps. Dans nos simulations les retards et les
atenuations (coe cients @) utiliser sont donres dans la table (C.1). D'apes la table

| Trajet |1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6
Atenuation en dB 0 1 10 15 20
Retard en Te 0 4 6 8 14 20

Table C.1 { Atenuation et retard des trajets du canal h
(C.1) on peut en ceduire la eponse impulsionnelle du canal qui domee par :
C(z)=1+0:79 z 4+0:12 z °+0:1 z 8+0:03 z *+0:01 z % (C.3)

Sur la gure C.1 on trace la eponse impulsionnelle du canal. Le modut et la phase du
canal sont donres par la gure C.2, on observe que malge ses coe cientseels, la phase
n'est pas lireaire et 2evanouissements sonta dceplorer en milieu de bande, sur la gure
C.3 on trace la carte des poles et des zros d€(z), on observe 20 zrosa l'inerieur du
cercle unie et un pélea l'origine.
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Figure C.1 { La eponse impulsionnelle du canalc( ) utilis.

Figure C.2 {Le module et la phase du canalc( ) utilie.
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Figure C.3{ La carte des pbles et des zros d&C(z).






Notations et abeviations

Notations
ii.d. incependants et identiguement distribles
v.a. variable akatoire
No la densit spectrale de puissance mono-latrale du bruit blanc Gassien

rw(t; ) fonction d'autocorelation variant dans le temps
Rux (; ) fonction d'autocorelation cyclique

Sk (t;f)  densie spectrale instantaree

S« (;f ) fonction de corelation spectrale

A ensemble des fequences cycliques

Ff:g transformee de Fourier

F g transformee de Fourier inverse

F- f:g transfornee de Fourier par rapporta

X transformee de Fourier de x

Ref:g partie eelle

Imf:g partie imaginaire

h; i produit scalaire

hi¢ moyenne temporelle

Ef.g moyenne statitique

covf:g covariance

cumf g cumulant

P(r) probabilie de r

p(r) densie de probabilie de r

F(r) fonction de epartition de la densie p(r)

Pqg probabilie de cetection

Pm probabilie de non-detection

Pta probabilie de fausse alarme

Pfa:des probabilie de fausse alarme desiee

Pfae probabilie de fausse alarme e ective

N(; ) la loi de distribution normale de moyenne et de variance
2 la loi de distribution chi-deuxa n deges de libere
2() la loi de distribution 2 non centee de coe cient de decentrage

m:q:

convergence en moyenne quadratique
par ce nition
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ensemble des entiers naturels

ensemble des entiers naturels non nuls
ensemble des entiers relatifs

ensemble des entiers relatifs non nuls

ensemble des nombres eels

ensemble des nombres complexes

le signala lemission

y(t) le signal recu

b(t) le bruit qui est suppos etre blanc gaussien sauf indication contaire
H la matrice canal

C(:) la transformation linaire correspondante au canal
la variance du bruit

XOOINNZZ
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Abeviations
AC Autocorelation Cyclique
AIC Akaike Information Criterion
AWGN Bruit additif Gaussien blanc (Additive White Gaussian Noise)
BP Basis Pursuit
BPc Bande Passante du canal
BPSK Binary Phase Shift Keying
CAF Cyclic Autocorrelation Function
CAV Cyclic Autocorrelation Vector
CDMA Code Division Multiple Access
COR Caraceristiques Operationnelles du Recepteur
CR Cognitive Radio
CWN Cognitive Wireless Networks
DFT Discrete Fourier Transform
DS-CDMA Direct Sequence CDMA
DSA Dynamic Spectrum Access
DSP Densie Spectrale de Puissance
DVB-T Digital Video Broadcasting Terrestrial
ED Energy Detector
EEG Electroencephalography
EGC Equal Gain Combining
EM Expectation-Maximisation
EQM Erreur Quadratique Moyenne
EQM | Erreur Quadratique Moyenne sur I'estimation de la fequence cxlique
FAC Fonction d'Autocorrelation Cyclique
FBMC Filter Bank based MultiCarrier
FCC Federal Communications Commission
FCS Fonction de Corelation Spectrale
FFT Fast Fourier Transform
GLRT Generalised Liklihood Ratio Test
GPS Global Positioning System
GSM Global System for Mobile communications
IDFT Inverse Discrete Fourier Transform
IFFT Inverse Fast Fourier Transform
ITC Information Theoric Criteria
LARS Least Angle Regression
LASSO Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
LBT Listen-Before-Talk
LRT Liklihood Ratio Test
MAC Media Access Control
MDL Minimum Description Length
MDP2 Modulation par Deplacement de Phasea deuxetats
MDP4 Modulation par Deplacement de Phase quatreetats
MIMO Multiple Input Multiple Output

MP Matching Pursuit
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OFDM Orthogonal Frequency Division Multiplexing

OMP Orthogonal Matching Pursuit

OQAM O set Quadrature Amplitude Modulation

PDF Probability Density Function

PFB Polyphase Filter Bank

PIC Pilot Induced Cyclostationarity

PSE Periodogram Spectrum Estimator

PSW Prolate Sequence Window

RBF Radial Basis Function

RF Radio Fequence

RI Radio Intelligente

RIP Restricted Isometry Property (Propree d'isornetrie restr einte)
RO Radio Opportuniste

ROC Receiver Operetional Caracteristic

RSB Rapport Signala Bruit

SB Station de Base

TV Tekvision

UMTS Universal Mobile Telecommunications System
UP Utilisateur Primaire

us Utilisateur Secondaire

VAC Vecteur d'Autocorrelation Cyclique

WARC World Administrative Radio Conference
WIMAX Worldwide Interoperability for Microwave Access
WRAN Wireless Regional Area Network
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Matrices, et normes

Symboles en gras et minuscules Vecteurs e.g.
Symboles en gras et majuscules Matrices e./

M (i;j) Composante (;j ) d'une matrice M
det(M) Determinant d'une matrice M
rang(M) Rang d'une matrice M

M le conjuglee deM

MT la transpose M

M* Pseudo-inverse deM

In Matrice identiee de dimension n
F Matrice de Fourier

liiip p 1, norme’, d'un vecteur
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