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Résumé —Nous traitons de I'estimation d’un canal de communication radio-mobiléaitéaselon un modéle de Rayleigh a spectre Doppler
de Jakes, et non-sélectif en fréquence. Une méthode classique dedfuliéonsiste a approcher les variations du canal par un modéle Auto-
Régressif du premier ordre (AR1) dont le parametre est ajusté selenitére de coincidence de corrélation (CM), puis a réaliser I'estimation pa
Filtrage de Kalman (KF). Performant sur des canaux rapidemeiatoles, I'algorithme obtenu exhibe toutefois des performances déesvam
terme de distance a la Borne de Cramer-Rao Bayesienne (BCRB)@®uadations plus lentes. Nous proposons 3 améliorations incrémentales
a cet algorithme. La premiéere consiste a remplacer le critere CM paritérecplus adéquat de Minimisation de la Variance Asymptotique
d’estimation (critere MAV). Nous remplagons ensuite le filtre de Kalmarupaimple filtre invariant du premier ordre optimisé selon le critere
MAV, avec quasiment les mémes performances asymptotiques quedptiifisé. Les expressions du parametre optimal de ce filtre en fonction
de I'état du canal (Doppler, RSB), ainsi que de 'EQM correspotelsont établies. Enfin, nous proposons une version adaptative dteecesdi
nécessitant pas de connaissaagiori sur I'état du canal, mais auto-optimisée directement a partir des doobgewvées.

Abstract — This paper deals with the estimation of the flat fading Rayleigh channel wigssJapectrum. A common method used in the
literature consists in a Kalman Filter (KF) based on a first-order aut@sigee(AR1) approximation of the channel, with a parameter of the
AR1-model previously fixed by a Correlation Matching (CM) criterion.t Bucase of slow fading variations, this CM criterion is shown to be
far from optimal in terms of distance to the Bayesian Cramer Rao BouG&RH. We propose three incremental improvements. The first one
consists in using a more adequate criterion based on the Minimization of yimeptatic Variance (MAV) of the estimator. The second one is to
replace the KF by a lower complexity time-invariant order-one filter, withsjsame steady-state MSE performance after MAV optimization.
Closed-form expression of the optimal filter-parameter (and casreipg MSE) are given versus the channel state (Doppler, SNR)IyFiwa
propose a self-adaptive version of the filter working withagtriori knowledge of the channel state.

1 Introduction justifié dans [12]. Dans cet article, nous proposons 3 amzlio
tions incrémentales a I'algorithme initial, en se limitaat-
) ) _ o jours a des structures de filtres d’ordre 1 (voir [9] pour des
Cet article s’inscrit dans le theme de I'estimation de cana Igorithmes basés sur des boucles du second-ordre). En sup-

pour les communications radio-mobiles. Le probléme tiesté posant d’abord les mémes connaissarcgsori (modéle, fré-
celui de 'estimation d’un canal qui évolue selon un modélequence Doppler normalisg T, et Rapport Signal & BruBNR
aléatoire de Rayleigh a spectre Doppler de Jakes (modele e pour I'algorithme initiahric,-kF de la littérature, une pre-
plus courant du domaine). Nous nous intéressons a la détgfjiere contribution consiste a remplacer le critére CM par un
mination d'algorithmes et plus particulierement au réglegs  critere plus adéquat de Minimisation de la Variance Asympto
parametres de ces algorithmes pour le cas du canal a évanoqiaue d’estimation (critére MAV). Le premier algorithmeopr
sement plat en fréquence. Une méthode classique de Ia4ittérposé, NOMME@R1,. -kF, est donc le Kalman découlant du nou-
ture consiste a approcher les variations du canal par unl&0d§,eay modele AR1 optimisé. Une deuxiéme contribution censit
Auto-Régressif du premier ordre (AR1) dont le parametre s{ remplacer le filtre KF optimisé par un simple filtre invatian
ajusté selon un critere d_e coincidence de cor_relatlon_ ((D\Me, du premier ordreo,, -F (qui peut aussi étre interprété comme
pour “Correlation Matching” [1][2] dans la suite), puis &€ 5 aigorithme du gradient stochastique & pas constant opti-
liser I'estimation de maniere séquentielle a l'aide d’uhrEi. misé selon le critére MAV), avec quasiment les mémes perfor-
de Kalman (KF) [3]-[8]. Performant sur des canaux rapidemances asymptotiques. La troisiéme contribution est uo-alg
ment variables [8], I'algorithme amnsi obtenu, Not1cy-KF,  rithme,o1,,.o-F, N'utilisant pas de connaissanaeriori : il uti-
s'avere décevant en terme de distance a la Borne de Cram@ke |5 structure du filtre du premier ordre, mais cette foisca
Rao Bayesienne (BCRB), dans le cas le plus courant de vgmn paramétre variable et optimisé directement a partir das d

riations lentes relativement a la durée symbole, comme noysses (qui peut aussi étre interprété comme étant un algeith
I'avons observé récemment dans [9] (voir aussi [7]-FigLisp



du gradient stochastique a pas auto-optimisé). L'analyse-t Le Kalman [10] correspondant (d{x est le gain de Kalman et
rique et les simulations valident notre approche avec uré&e amB, la variance de I'erreur de prédiction) est :
lioration intéressante en terme d’Erreur Quadratique Maoge

_ 2 2, -2
(EQM) dans les choix proposés par rapport a I'algorithme de Ki [y2H<,1+Ge]/[y2H<,21+oe + o\l (6)
Kalmanarie,-kr de la littérature, surtout pour le cas de varia- R = (1-KO(YRc1+0d) (7
tions du canal lentes a I'échelle du temps symb&id (<< 1). O = Yo 1+Ki(yk— yax_ 1) (8)

Organisation : la section 2 présente le modele mathématique

et l'algorithme de reférence, alors que les algorithmesliame  choix de y par critére CM [1][3].  Le critére CM consiste a
rés sont en section 3. Les résultats de simulation sontiése t5ire coincider la fonction de corrélation du modéle AR1cave

en section 4, avant la conclusion en section 5.

2 Modele et Algorithme de référence

2.1 Modele et objectif d’estimation
Nous considérons I'estimation d’un canal de Rayleigh a év.
nouissements plats. L'observation a temps discret est
Yo = ok + Nk ()

ouk est I'indice temporel (symboleNk est un bruit blanc ad-
ditif centré complexe circulaire Gaussien de variaogeet ay

celle du vrai gain pour les retardss {—1,0,1},i.e. R ar [0] =
Rq[0], etR,ari[1] = Ry[1]. D’ou, d’'apres (5)&(3),

yem = Jo(21fgT) )

[12][13] montrent que pour un Doppler faibléT < 102) et
2
un SNR standard (01 < % < 1), la variance asymptotique de

al7algorithme AR1qy-KF est Ig)in de la BCRB car dominée par la

variance du bruit d’'apres :

02(AR1ey) ~ OF + 5 faToaon (10)

est le gain complexe (GC) du canal centré complexe ciraulair

Gaussien de varianag? = 1. La fréquence Doppler normali-
sée estyT, ouT estlapériode symbole. On suppose un spectr
Doppler de Jakes :

% silf|<fy
Fa(f) =14 mfoy/1-(4) (2)
0 si|f| > fq
La fonction de corrélation du gain complexe est alors :
Ra[n £'E {aw.ai_n} = 02.%(21tfqT.n), neZ  (3)

ou Jy est la fonction de Bessel d’ordre 0 d&%lespéce.
Nous cherchons, pour ce modele d’observation et peiori
sur I'évolution du gain, des estimateurs non biaiggsle ay.

def . , o
On noteo? = E {|&/?} la variance de l'erreur d’estimation

def ~
&k = ay — Q.

2.2 Etat de I'art : estimation du gain complexe
par Kalman avec modéle AR1 et critere CM :
AR1cy ~KF

Kalman pour un modele AR1. La suite des gains complexes
est approchée par un modéle AR d’ordrerf définit par :
ARL ARL
o = y.oi "7 + & 4)
avec 0< y < 1. g est un bruit blanc complexe Gaussien circu-
laire de variance?? = (1— y?)d2. Le coefficienty vérifie :
_ RaAR’l [1]
Ryar [0]
1Ce modéle simplifié utilisé pour I'étude théorique supposelgaesym-
boles d’information sont normalisés et connus ou parfaitemécidés. L'effet
des décisions (avec erreurs possibles) sera mesuré seuldsmeria partie si-
mulation. Notons qu’un modele semblable a (1) apparaitrasi @ass des cas

réalistes plus complexes, comme en OFDM avec des sous-parigilctes et
un canal de Rayleigh sélectif en fréquence [9][8].

(%)

3 Algorithmes améliorés
e
3.1 Kalman avec modéle AR1 et critere MAV

(Minimisation de la Variance Asymptotique) :
AR1ya ~KF

Le systéme (1)&(4) étant observable, le gain de Kalidgn
ainsi que la variancB, convergent et le filtre de Kalman se ré-
duit asymptotiquement & un filtre invariant [10]. Comme nous
I'avons montré dans [12][13] pour le cas de faible Doppler
et SNR standard, la valeur asymptotique du dg&indéduite
des équations de Riccati ((6) et (7) a la convergencefgst
Oc/ON. La variance asymptotique? se déduit alors de (1)&(8)
en tant que fonction dg, et peut-&tre minimisée pour délivrer
la valeur optimale d¢ et la variance correspondante :

Y \/1 49/ (mfyT)403 /02 (11)
3 3 2
O2(ARr1u) ~ =(02)% (nfgTaR)? (12)

2

3.2 Filtre d’ordre 1 a pas fixé par un critere MAV :
Olya ~F

Afin notamment de réduire la complexité du KF, nous consi-
dérons maintenant un simple filtre invariant du premiererdr

(13)

Cet algorithme peut étre interprété comme un algorithme du
gradient stochastique visant & minimiséd) = E{|yx — a|?}.

Il ressemble a I'éq. (8) du Kalman mais en fixant le pasa

une constante réellé et en imposany = 1 (ce qui revient a
remplacer le modele d’évolution AR1 en (4) par un Brownien
centré). A partir de (1) et (13), I'analyse montre que l'esti

Ok = Ox_1 + K(yk—Gk_1)



. (@ fdT = 1.0e-003
T T

_ARICMfKF
~ , ) ) . + theox:i::MAv—KF et OlMA\/_F
a résulte d’un filtrage de 'observatignpar un filtre passe-bas 10 fu=o01 © O, F
d er o K . , o — 0L, 1 5~F (H=0.01)
u 1*" ordreL(z) = T RD qui a pour fréquence de cou- @ o—[u=o00 01T (= 0l00)
pure normaliséd..T = K /2. Il en résulte que la variance de ol ‘f“*n@w BeREmenne
I'erreur d’estimation est : z L e
o oo : M
of= [ [1-L(e?T)Pra(f)df + ofT [ [L(e?"T)[df
1 2T[de 2 2 2 K 107 ("!*‘: =N
~ =. .0, oN-= 14 * )
2 ( K ) a + N 2 ( ) H
ou I'approximation est obtenue en supposgnt << 1 et la 5 B 10 15 20 25 30 a5 20
. . 7 7z SNR (dB;
pulsation de coupure bien réglée telle quefdl <K << 1.La “
variance (14) peut étre minimisée relativemeKt@our donner ® SNR=20dB
le pas optimaKyuay et la variance minimale correspondante : . ‘
10 ¢ |
Kuay = 20faTY2R.(02/a2) Y3 (15) /_—/?F
3,13 2 UL SN
02(0mn) ~ 3(08)" (mlaTaf)? (16) L . +
) . ) 107°F -7 *
Cette variance est donc la méme (en mode de poursuite) que  _ I * -«
. , Y [o3 -
variance approchée (12) du Kalman AR1 optinmisé,,, -KF . R *
*
3.3 Filtre d’ordre 1 a pas variable auto-optimisé : ] x ART_, KF ;
Olayro “F T ___|__ AthMAV/::: KFetO1l  ~-F
théorie MAY™ et MAY™
Dans le filtre précédent, le calcul du pas optirkglas se- 107 % BCRB-on-line
lon I'éq. (15) nécessite la connaissara@riori de I'état du 10" 10° 107

T

2
canal (4T et SNR= %). Le modele d’observation étant sta-

tionnaire, on cherche maintenant a estimer la valeur du pas oF1G. 1 —~EQM expérimentales des estimateurs de la littérature
timal du filtre d’ordre 1 & partir des données, sans utiligerd AR -KF €t proposes : (a) en fonction du SNR, poufl f=
formationa priori sur I'état du canal. Pour cela [11], on mini- 102, et (b) en fonction dey, pour SNR =20 dB. Références :
mise la fonction de cotlb(K) = limy_..E{|yx — di|2} par gra-  variance theorique (12) ou (16) (croix) et BCRB [8] (éto)les
dient stochastique. Etant donné qgelyk — Gi/? = 20{(ax —

ik \ % def 94 -
Yk)-(%%(k) }, et queGy = %%(k = (1-K).Gx-1 + (Yk— Gk-1), 0.3 : :
on déduit I'algorithme suivant : K avec u =0.01
0.25} K avec p = 0.001 i
e = 01 + K1 x (Ye—0k-1) (17)
Gk = (1—Kik1).Geo1 + (Yk— Ok-1) (18) o2
Kk = Kiea + pO[(Yk—0x) x Gy (19) E oa1s

ou le pasKy est mis a jour au cours du tempset le réelu
pourra étre choisi dans une large plage:(fl << 1) sans trop
influencer les performances asymptotiques (mais seulelae
vitesse de convergence vers la constéqig,, Cf. [11]).

pas auto-optimisé K(k)

0.05

(0]

4 Resultats de simulation Monte-Carlo % o

La Fig.1 compare les EQM des différents algorithmes obie-

nL.IS\ par simulation_ Monte-CarIo. On note d'abord qu'avec le, 5 2 _Evolution du pas de I'algorithme auto-optimisé,o-
critere CM de la littérature, 'TEQM duRrig,-kF est presque F au cours des itérations, pougT = 103 et SNR = 20 dB.
constante vis-a-vis de la fréquence Doppler pfyF << 1, '

et est éloignée de la BCRB. Ceci est en accord avec 'éq. (1
puisque pour deSNRstandards, on&; (ariey) ~ 0. Ensuite, ailleurs, dans le scénario ou I'état du canal est inconisipée-

les EQM expérimentales des algorithmes,,, -kF €t ol F  f5rmances obtenues en poursuite avec 'algorithme a pas aut

sont tres proche_s de celle qlonnée par les formules (12) gu a%ptimisé O1ar0-F) SONt trés proches de celles obtenues avec
et sont surtout bien plus faibles que celles obtenues dgota connaissanca priori de I'état du canal par les algorithmes
rithme ARr1,-kF. L'amélioration est trés claire a faible vitesse

10° 10° 10 10
indice temporel k

Q)de = 10"%), et ceci d’autant plus que le SNR est bas. Par



fdT = 1.0e-003
T T

2/3 defqT. Par ailleurs, dans le scénario ou I'état du canal est
inconnu, les performances obtenues en poursuite aveod’alg
rithme a pas auto-optimiséi,,;,-F) sont trés proches de celles
obtenues avec connaissaracpriori de I'état du canal.
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