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Résumé — Dans [1], nous avons présenté une nouvelle méthode d’estimation multi-canal basée sur I’égalisation aveugle MMSE ZF
(Minimum Mean Square Error Zero Forcing). Notre approche est liée & la méthode proposée par Tsatsanis et al. [5] qui correspond
a une égalisation MMSE non biaisée. Nous interprétons cette approche en termes de prédiction linéaire bidirectionnelle, appelée
“smoothing” par Tong [8]. Nous établissons les liens existants entre les approches MMSE, MOE (Minimum Output Energy)
et MMSE ZF, et nous prouvons I’équivalence entre eux sous la contrainte du non biais dans le cas sans bruit. Notre analyse
indique comment appliquer de fagon correcte le principe de Capon [4] pour la formation de voies LCMV (Linearly Constrained
Minimum Variance) & ’égalisation multi-canal. Nous démontrons aussi que I'application du principe de Capon dans la méthode
de Tsatsanis et I’estimation du canal dans "approche de Tong deviennent non biaisées uniquement a des hauts SNRs. Alors que
le but est de faire MMSE ZF, il est plus facile mais équivalent d’aborder le probleme par UMMSE (Unbiased MMSE) appliqué
sur la composante signal du signal regu. Donc la matrice de covariance du signal recu doit étre “débruitée” avant son utilisation
dans la méthode d’estimation aveugle. Nous proposons une approche sans décomposition propre de la matrice de covariance qui
présente des performances excellentes. En plus nous présentons une maniere simple et efficace pour y incorporer la détection de
Pordre du canal. Les résultats de simulation sont présentés pour démontrer les performances des approches discutées.

Abstract — In [1], we presented a new multichannel estimation method based on blind MMSE ZF Equalization. The recently
proposed method by Tsatsanis et al. [5] corresponds to unbiased MMSE Equalization. We interpret this approach in terms
of Two-Sided Linear Prediction (TSLP), also called smoothing by Tong [8]. We establish the links between MMSE, Minimum
Output Energy (MOE) and MMSE ZF and we prove equivalence under the unbiasedness constraint in the noiseless case. Our
analysis shows how to properly apply Capon’s principle [4] for Linearly Constrained Minimum Variance (LCMV) beamforming
to blind multichannel equalization. Furthermore, we show that Tsatsanis’s application of Capon’s principle becomes only correct,
and Tong’s channel estimate becomes only unbiased, at high SNR. Whereas the goal is to do MMSE ZF| it is easier but equivalent
to approach the problem via Unbiased MMSE (UMMSE) on noiseless data. Hence, the covariance matrix of the received signal
has to be “denoised” before using it in the blind estimation method. We provide an approach without eigen decomposition that
gives excellent performance. Furthermore, we present a simple and efficient procedure to simultaneously detect the channel order.
Simulation results are presented to support our claims.

1 Introduction la fonction de transfert mono-entrée/multi-sorties du canal

et h = [ hT(O) = ~hT(N¢>1) ]T le vecteur des ccefficients
du canal. Considérons un bruit temporellement et spa-
tialement blanc, additif, gaussien et circulaire v(k) :
rov(ksi) = Ev(k)v (i) = 021, 6. Si M échantillons
sont recus, la relation vectorielle qui régit le systeme est
la suivante:

Les techniques d’identification aveugle multi-canal mono-
utilisateur exploitent une formulation multi-canal mono-
entrée/multi-sorties. Le suréchantillonnage du signal recu
permet d’obtenir une représentation vectorielle polyphase
mono-entrée/multi-sorties du canal. Les canaux & réponse
impulsionnelle finie (RIF) obtenus dans cette représenta-
tion.par suréchantillonnage peuvent étre’aussi obtenus a Yar(k) = Tar(h) Asron—1(k) + Var(k) 2)
partir des signaux regus au niveau d’un réseau d’antennes

(dans le cas des communications mobiles [2],[3]) ou & partir 4 Y ar (k) = [yT (kM +1) - yT (k)T et V py (k) est défini
d’une combinaison des deux. Pour m canaux, la relation

) X i : A - de fagon similaire. 737(h) est une matrice bloc Toeplitz
entrée/sortie qui régit le systéme peut s’écrire comme suit:

remplie avec les ccefficients du canal. La notation dans (2)
N-1 peut étre simplifiée en prenant £ = M<l

y(k) = Z h(ia(ksi) +o(k) = HAx (k) +o(k) (1)
=0 Y = TA+V. (3)

. . . T
ol y(k) = [y1 (k) -- 'i‘/m(j]j’)]T’ h(i) = [h1 (i) - hm ()], Nous supposons que mM > M+N&l, dans quel cas la
v(k) = [vi(k) - vn (jlf)] , H =[h(N&1) - h(0)], An (k) = matrice de convolution du canal 7~ posseéde plus de lignes
[a(k&N+1)---a(k)]” et T désigne opérateur de trans- que de colonnes. Le canal est dit irréductible si H;(2), ¢ =

position. Soit H(z) = Z?;Bl h(i)z=" = [Hy(2) - -Hpn(2)]¥  1,...,mn’ont pas de zéros communs, et réductible sinon.
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Pour des raisons évidentes, I’espace colonne de T est ap-
pellé ’espace signal et son complément orthogonal I’espace
bruit.

2 La Méthode de Capon

Un principe bien connu en traitement d’antennes lorsque
la direction d’arrivée et la réponse du réseau d’antennes
sont connues, est le formateur de voies MVDR (Minimum
Variance Distortionless Response). Ce dernier minimise
les signaux des intérfereurs sans apporter de distortion au
signal de I'utilisateur d’intérét. La méthode de Capon [4]
part du principe MVDR, pour dériver des solutions aveu-
gles (sans avoir & connaitre la direction). Considérons le
cas d’une seule source dans la direcion de &y plus un bruit
blanc spatialement :

Y (k) = S(0o)a(k) + V (k).

La sortie du formateur de voies est donnée par a(k) =
FHY (k). La contrainte de distorsion nulle du signal étant
FH3(0y) = 1, le formateur de voies LCMV satisfait le
critére de minimisation suivant:
El[a(k)||® < FHRyy F

min
F:FHS(6,)=1

Ryy S(00),

min
F:FHS(6,)=1

= =

SH (0) Ry'yS(00)

MV = (SH(6)RyLS(0))” . La méthode de Capon
stipule que si 6y est, maitenant, inconnu, de prendre alors
f = arg mGaXMV et donc

0 = arg max (SH(0) Ry S(6)) - arg mein SH(0)Ryy S(0)
= S_l (Vmax(RYY)) = 60

oll Vinaz (A) désigne le vecteur propre correspondant a la
valeur propre maximale de A. Dans le cas de 'estimation
multi-canal, le formateur de voies devient un égaliseur,
a(k<d)FEY (k) et le paramétre inconnu devient le canal.
Pour appliquer le principe de capon, la question essentielle
est maintenant : quelle est la bonne contrainte de distor-
sion nulle 7 Pour Tsatsanis [5], c’est I’absence du biais, ce
qui est exprimé par

0
FHTMyled = FH h
0

=Flp=1. (4)

Dans ce cas, les interférences entre symboles (IES) faussent
I’estimation du canal en présence du bruit. La bonne
contrainte pour exprimer la distorsion nulle est au fait
le forcage a zéro des IES :

FETy =10---010--
d

0] =l

3 Relations entre Criteres

Le critere MMSE non biaisé est équivalent au critere MOE
non biaisé. En effet,

MSE = 0'?1 = E|ak_d C}d|2 = E|ak_d C}FHYP
= 0'2 C}FHRYG SRy P+ FHRny
= 0'2 @UZFHfl @UZﬁHF+FHRny
N—_———’
OE

= OE &o0? si non biasé
= arg H1H~1 MSE:arg H1H~1 OE,FUMMSE:FUMOE~
F.FHh=1 F.FHEh=1
Dans le cas ou les symboles sont non correlés, nous avons

-~ H
2FHpp F
SINR = Ta —
FH (Ryy So2hh )F
-~ H
2FHpR F
= SINR™! = Zao % 7 oy
oZ|FHR|?
2pH F
maxSINR < minSINR™!' < min w
F F F g2|FHR|?
& min FERyy F.
F:FHh=1

Donc Fyrsinr = Fumor. Dans le cas sans bruit, en plus,
nous obtenons :

H _1
Fumor=Fzrmoe=Fommse=Fzrumse=T (T"T) eq.

Puisqu’il est plus facile d’appliquer le principe de Capon
avec la contrainte de zéro biais plutot que la contrainte ZF,
on applique la contrainte de zéro biais avec des covariances
débruitées.

4 Egalisation Aveugle MMSE ZF

La resolution du critére rr};nFHRny se fait en deux

étapes selon ’approche de Capon :

— étape 1: Le critére d’optimisation  min FHERyy F
F.FHh=1
donne comme solution F' = — " R;,%,fl . égaliseur
h™ Ryy
MMSE non biaisé.
— étape 2 :
max min FERyyF

hihi=1 p.reh=1 .
(INlHR;%,INl) ou min INlHR;,%,INl

= max
h:h|=1 h:h|=1
(5)
R 0 0
Commeh=| h | = | I | h=Tih, le probleme
0 0
d’optimisation donné par (5) devient

min R (TH Ry T b= b = Vi, (THRYYTY)
(6)

oll Vinin (A) désigne le vecteur propre correspondant
a la valeur propre minimale de A.
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5 Interprétation en Termes de Pré-
diction Linéaire Bidirectionelle

Considérons la matrice T définie comme Ty =

Ty peut étre interprétée comme engendrant le complé-
ment orthogonal de 7} : 1% = Tj-, puisque 749177 = 0
et PT2—|—PT1 =1 (PT2 = Pij‘l), ou P)J(‘ =1 &Px =
IT&X(XEX)"1XH . A partir du lemme d’inversion ma-
tricielle (LIM), la matrice TlHR;,%,Tl qui apparait dans
(6) peut étre écrite comme

(TlH RyyTi &TH Ryy Ty (TH Ryy T5) ' TH Rnyl) '

N (7)
Considérons maintenant Y = THY ©QTHY (voir figure
1), ot la matrice ) = (TlHRnyz) (TZHRnyz)_l est op-
timisée pour minimiser Ry . Y est Verreur de prédiction
de la partie THY de Y & partir des parties voisinantes
THAY . Alors la matrice qui apparait dans (7) est R};;,
ceci démontre aussi que Vi,p (TlH R;%,Tl) donne effective-

ment h. Nous avons Y = hag_q = h = Viyao (Ryy ) .

Ty Ty

v 7
Fra. 1: Prédiction linéaire bidirectionelle.

6 Relation avec d’Autres Approches

Dans cette section, nous établissons les liens reliant notre
méthode d’égalisation aveugle MMSE ZF avec d’autres
approches récemment proposées. Notre formulation con-
stitue ’application correcte du principe de Capon pour
la formation de voies LCMV, & I’égalisation multi-canal,

alors que la formulation de Tsatsanis devient correcte unique-

ment & des hauts SNRs. Notre prédiction linéaire bidi-
rectionnelle correspond a une solution en une étape de
I’approche multi-étapes de Gesbert et Duhamel [9]. Le
“Least-Squares Smoothing” (LSS) introduit par Tong et
al. [8] donne des estimées biaisées du canal : la méth-
ode garde uniquement le sous-espace signal (le sous-espace
bruit est éliminé par I'opération SVD) mais la contribution
du bruit aux valeurs propres signales n’est pas éliminée.
Notre prédiction linéaire bidirectionnelle correspond & une
version de la méthode de Tong, ou le biais a été éliminé,
et qui évite le calcul de la SVD de la matrice de covari-
ance du signal recu. En fait, la présence de biais dans la
méthode de Tong montre que le point de vu déterministe
sur lequel sa dérivation est basée est inapproprié.

7 Détection de I’Ordre du Canal

La méthode proposée permet de trouver le canal comme
étant le vecteur propre maximal d’une matrice de covari-
ance d’erreurs de prédiction Ry . Avec les statistiques ex-
actes, Ryv = O'ZhhH ce qui implique que le rang de Ry
est un. Quand lalongueur de h est surestimée de p, le rang
de Ryy devient p 4 1. Par contre, quand cette longueur
est sousestimée, Ry est idéalement zéro (et donc n'a pas,
en pratique, de structure particuliére). Par conséquent,
une méthode efficace pour détecter I'ordre du canal con-
siste a trouver I’ordre pour lequel Ry s’approche le plus
d’une matrice de rang un. Dans le cas des statistiques
exactes, en considérant les valeurs propres de Ry ordon-
nées dans un ordre décroissant : Ay > Ay > - > AN
et en calculant le rapport » = A;/Ay, comme Ry est
de rang 1, r — oo. Lorsque le bruit est présent et lorsque
Pordre du canal est sousestimé (ou surestimé), la valeur de
r sera plus petite que sa valeur a 'ordre correct du canal.
Donc la variation de r en fonction des différentes valeurs
de l'ordre du canal est une fonction qui présente un maxi-
mum a ’ordre correct du canal. En effet, la matrice Ry
peut étre écrite comme la somme de sa meilleure approx-
imation de rang un (R ) et de Perreur d’approximation

(Ryy) + Rpy = MVVHE + Y NViVH = Ryy + Ryy
i>1
A Tl [[Ryvlle
et r = /\— = P .
2 DAVl Ryyll

i>1

8 Débruitage de la Matrice de Co-
variance

En présence de bruit, la matrice de covariance du signal
recu doit étre débruitée et donc les égaliseurs MMSE ZF
sont dérivés via le critere MMSE utilisant la matrice de
covariance débruitée R%, (¢ désigne la matrice obtenue
apres Iopération de débruitage). Nous considérons deux
opérations alternatives de débruitage de la matrice de co-
variance. Dans la premiére opération, nous éliminons la
contribution du bruit estimée comme étant la valeur pro-
pre minimale de Ryy. Nous constatons que la valeur pro-
pre minimale de Ryy sous-estime la puissance du bruit et
par conséquent, la partie du bruit que nous éliminons de
Ryy n’est pas suffisante. Nous proposons, donc, dans une
opération alternative de débruitage d’estimer la puissance
du bruit par la méthode SRM [6] : 62 = Apin (SRM).
Avec un nombre fini de données cette méthode va aussi
sous-estimer la puissance du bruit mais 'estimée qu’elle
donne est proche de la vraie valeur. Le débruitage avec
un 62 > Apin (Ryy) rend la matrice débruitée Ryy <02 [
indéfinie. Puisqu’une matrice de covariance est nécessaire-
ment positive semi-définie, on ne garde que la partie semi-
définie positive de la matrice débruitée : | Ryy <02 > Iy
(cette opération peut étre effectuée par une décomposition
LDU). Au fait, pour bien débruiter Eyy, on introduit un
facteur d’ajustement o : 02 = aApin(SRM). Le fac-

o~

- & " 2 2 58 »
teur o est idéalement choisi tel que o] $ o2 < AJ7 ), ol
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A>2  désigne la plus petite valeur propre de I’ensemble des

valeurs propres de Ryy correspondantes au sous-espace
signal. On peut remarquer que si o2 satisfait ces con-
traintes, le sous-espace signal n’est pas affecté.

9 Resultats des Simulations

Nous considérons une longueur de la trame des données
M = 200, un canal complex H généré de fagon aléatoire
de longueur N = 3 avec m = 2 sous-canaux. Les symboles
sont i.i.d. QPSK. Le SNR est défini comme (||h||?c2)/(mc?).
Les méthodes d’estimation aveugle donnent une estimée

du canal h avec ||fl|| = 1, nous ajustons le facteur d’echelle
a tel que K (ah) = h¥ h, ot h,, est le vrai canal (voir [7]):

I’estimé final est b = ah. La mesure de performance est
faite par I'intermédiaire de I’erreur quadratique moyenne

normalisée (NMSE), moyennée sur 100 réalisations Monte-

Carlo et définie comme NMSE = ||k ¢>IA1||2/||h||2 Dans
la figure 2, nous comparons notre approche de prédiction
linéaire bidirectionnelle avec d’autres méthodes d’estimation
du canal et avec sa borne de Cramer-Rao (CRB). Nous
utilisons une matrice empirique Eyy de longueur L = 3N.
La méthode de Tsatsanis [5] donne la performance la plus
mauvaise et une amélioration dans cette méme perfor-
mance peut étre constatée au fur et & mesure que le SNR
croit (cette constatation est conforme avec le fait que la
formulation de Tsatsanis devient correcte uniquement a
des hauts SNRs). La méthode LSS de Tong [8] donne des
performances comparables a celle de la méthode de Tsat-
sanis & cause de la présence du biais dans ’estimée du
canal. Nous avons tracé les courbes qui correspondent aux
différents stratégies proposées pour débruiter la matrice
Ryy et qui sont expliquées dans la section précédente.
Nous estimons la variance du bruit comme la valeur pro-
pre minimale de Ryy puis par la méthode SRM [6] et nous
utilisons deux facteurs d’ajustement @ = 1.5 et o« = 2. 1l
est clair qu'avec @ = 2 nous atteignons la méme perfor-
mance que celle de la méthode PQML [10] ce qui implique
que Ryy est parfaitement débruitée et en conséquence la
performance de la prédiction linéaire bidirectionnelle est
optimale. Notons que 1’élimination de la contribution du
bruit des valeurs propres dans la méthode LSS aboutit
aussi & la méme performance optimale. Pour le méme

Tsatsanis: RVV

Tsatsanis: R, - A (Ry,) |

SRM

LS Smoothing

. ML

: ﬁ;{%v—l.@\ (SRM)1],
[Ryy=2\(SRM) 1],

CRB

NMSE

10°F

107 L L
10 15 20 25
SNR

Fia. 2: Performance des différents algorithmes.

canal, nous avons considéré le probleme de la surestima-

tion ou sousestimation de l'ordre du canal (I’ordre correct
du canal étant 3). Dans la figure 3, nous avons tracé,
a différentes valeurs du SNR, le rapport » = A1/A2 en
fonction des différentes valeurs supposées pour 'ordre du
canal. Les courbes sont moyennées sur 100 réalisations
Monte-Carlo. 1l est clair que la fonction tracée donne un
maximum net a l’ordre correct du canal.

Fic. 3: ﬁéﬂt’ection ‘de 'ordre du cahal.
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