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Résumé — La reconnaissance aveugle des parameétres d’une communication est une thématique importante dans le contexte
des récepteurs auto-configurants et de la guerre électronique. Actuellement, peu de recherches se focalisent sur la reconnais-
sance aveugle du codage spatio-temporel utilisé dans les communications sans fil multi-émetteurs. Pour caractériser ces codages,
nous proposons une nouvelle fonction de contraste basée sur des propriétés matricielles remarquables de statistiques d’ordre 2.
L’utilisation de cette fonction de contraste en entrée d’un classifieur SVM permet la reconnaissance automatique du codage.
Les performances de notre algorithme sont évaluées pour la reconnaissance de 3 types de codage (multiplexage spatial, codage

d’Alamouti et codage OTSBC3 de rendement 3).

Abstract — The blind recognition of communication parameters is an important topic in the domains of auto-configurating
receivers and electronic warfare. Currently, few research focus on the blind recognition of space time block code used in multiple
transmitters communication. We propose a new contrast function based on the matrix properties of a second order statistic to
characterize these codes. This constrast function is used as input of a SVM classifier to automatically recognize the space time
block code. The performances of our algorithm is evaluated for the recognition of communications using spatial multiplexing,

Alamouti coding or % rate OSTBC3 coding.

1 Introduction

Les communications sans fils ont connu un essor parti-
culier ces dernieres années. Cet essor provient du dévelop-
pement de la téléphonie sans fil, des réseaux locaux et de
la baisse des prix des équipements. En parallele, I’émer-
gence de nouvelles applications multimédia a fait naitre
de nouvelles exigences portant sur le débit et la robus-
tesse de ce type de communication. Une des solutions les
plus prometteuses pour répondre a ces exigences repose
sur 'utilisation de plusieurs antennes a 1’émission et a la
réception, systéme que I’on désigne par I'acronyme MIMO
pour Multiple Input Multiple Output [1]. Plusieurs an-
tennes utilisées conjointement avec des techniques de co-
dage spatio-temporel permettent d’améliorer la robustesse
d’une transmission en exploitant la diversité spatiale du
canal de propagation. Parmi les différentes techniques de
codage spatio-temporel, les codages en blocs orthogonaux
(OSTBC) possedent la propriété intéressante d’étre déco-
dables facilement. Ces types de codes sont au coeur des
derniers standards des réseaux sans fil WiFi et WiMax
(802.11n, 802.16d, 802.16e).

Dans le contexte des récepteurs auto-configurants ou
de la guerre électronique (Communication Intelligence),
plusieurs techniques ont été proposées pour reconnaitre
en aveugle les parametres d’une communication sans fil

MIMO. Certaines méthodes permettent de reconnaitre en
aveugle le nombre d’antennes émettrices [2], la durée sym-
bole [3], la modulation [4] [5] et les symboles émis [6] [7] [8].
Toutefois a notre connaissance, la littérature ne compte
aucun travail traitant de la reconnaissance aveugle du co-
dage spatio-temporel.

Cet article présente une premiere méthode de recon-
naissance aveugle des codages spatio-temporels en blocs
orthogonaux (OSTBC). Dans la section 2, nous présen-
tons le modele de signal considéré ainsi qu’une nouvelle
fonction de contraste permettant la caractérisation du co-
dage spatio-temporel. Dans la section 3, nous présentons
un classifieur SVM permettant de reconnaitre automati-
quement le codage a partir des valeurs de la fonction de
contraste. Enfin dans la section 4, nous présentons les per-
formances de classification de notre algorithme.

2 Caractérisation du codage spatio-
temporel

2.1 Modele de signal

Considérons une communication MIMO préalablement
synchronisée (durée symbole connue par exemple via la
technique proposée dans [3]) et composée de n; émetteurs
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et de n, récepteurs. Considérons que le canal de propaga-
tion, désigné par la matrice complexe H de taille n, x ng,
soit invariant dans le temps et non sélectif en fréquence.
Les échantillons regus a l'instant k, désignés par le vecteur
colonne Y}, s’expriment en fonction des symboles émis, dé-
signés par le vecteur colonne Xy, via la relation :

Yy = HX}, + By (1)

ou By est un vecteur colonne de taille n, qui repré-
sente le bruit additif supposé gaussien complexe circu-
laire. Lorsque la communication utilise un codage spatio-
temporel en bloc, les symboles émis X a différents ins-
tants sont liés par certaines relations. Dans cet article,
nous limitons notre étude aux cas suivants :

— Communications utilisant un multiplezage spatial. Les
symboles émis X} s’expriment par :

51
Xe=1 (2)

Sny

Ou s; est un symbole complexe provenant d’une mo-
dulation.

— Communications utilisant un codage d’Alamouti. Pour
un codage d’Alamouti [9], les symboles émis & 'ins-
tant k et k + 1 sont liés par la matrice bloc (k pair) :

(Xk Xpy1] = ( z; ;{2 ) (3)

— Communications utilisant un codage OSTBCS3 de ren-
dement % L’extension du codage d’Alamouti pour un
nombre d’émetteurs n; > 2 a été présenté par Ta-
rokh [10]. Dans notre cas, nous nous intéressons uni-
quement au codage OSTBC3 de rendement % Pour
ce type de codage, les symboles émis entre l'instant k
et k + 7 sont liés par la matrice bloc (k multiple de
8) :

Xk - Xpar] =
§1 —S2 —S3 S4 8] —s5 —8§3 —s)
* * * *
32 51 54 _53 82 81 54 —83
S§3 —S4 851 So 83 —s; 8] s5

2.2 Etude des statistiques d’ordre 2

Une fagon de caractériser en aveugle le codage spatio-
temporel d’'une communication consiste a mesurer les cor-
rélations spatiales et temporelles des signaux recus Y.
Pour mesurer ces corrélations, nous proposons d’utiliser
les statistiques d’ordre 2 définies par R(7) = E[Y; Y, ].
A noter que nous utilisons la transposée YL, et non la
transposée hermitienne. En effet dans la plupart des co-
dages orthogonaux un bloc est composé de symboles & un
instant k et de leurs conjugués aux instants suivants. En
utilisant I’équation 1, R(7) s’exprime sous la forme :

R(7) = E[(HX}), + Br)(HX} 1, + Bryr)']

En utilisant le fait que les symboles émis X}, et le bruit
additif By sont décorrelés et de moyennes nulles :

R(T) = HE[Xng+T]HT + E[BkBIZ;T}

Comme le bruit additif est décorréllé temporellement
alors E[BkBg+T] = 0 pour 7 # 0. De plus, comme le bruit
est considéré gaussien complexe circulaire alors E[By B} ] =
0. Finalement, R(7) s’exprime sous la forme :

R(r) = HE[X; X[, JH" = HR.(r)H" (5)
Les valeurs théoriques des matrices R.(7) pour des si-
gnaux utilisant un multiplexage spatial, un codage d’Ala-
mouti et un codage OSTBC3 de rendement % s’obtiennent
respectivement a partir des équations 2,3 et 4. Ces ma-
trices possedent des propriétés remarquables : elles sont
soient nulles, diagonales ou antisymétriques. Pour déduire
les propriétés matricielles de R(7) & partir des propriétés
de R.(7), nous utilisons les implications suivantes :

— Si R.(7) est une matrice nulle alors R(7) = 0.

— Si R.(7) est une matrice diagonale, alors : R(7) —
R7(7) = 0. Par abus de langage, nous dirons que la
matrice R(7) est symétrique!.

— SiR.(7) est une matrice antisymétrique, alors : R(7)+
R”(7) = 0. Nous dirons que la matrice R(7) est an-
tisymétrique?.

Le tableau 1 expose les propriétés matricielles de R(7)
en fonction du codage et du décodage temporel 7. Seules
les valeurs de 7 > 1 pour lesquelles R(7) # 0 sont expo-
sées.

TAB. 1 — Propriétés de la Matrice R(7) en fonction du
codage et du décalage temporel 7.

Code Symétrique Antisymétrique
Multiplexage - -
Alamouti - R(1)
+ OSTBC3 R(4) R(1),R(3),R(5),R(7)

En pratique, la matrice R(7) est inconnue. Un estima-

teur de R(7), notée f{(T), est donné par la corrélation
circulaire suivante :

N 1 N—1 N
R(r) = N( Yovvio+ Y }/;K;TNJrT)
i=1 i=N—7+1
Ou N est le nombre d’échantillons regus. Pour détecter
le codage spatio-temporel, nous proposons de quantifier
les propriétés matricielles de R(7).

2.3 Fonction de contraste ba§\ée sur les
propriétés matricielles de R(7)

Pour mesurer conjointement la symétrie et 'antisymé-
trie de R(7), nous proposons une nouvelle fonction de

N

contraste d[R(7)] définie par I’équation 6

IRigoureusement, la propriété de symétrie matricielle nécessite
également que les éléments de R(7) soient réels. Dans notre étude,
ces éléments sont complexes.

2Méme remarque que précédemment
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(1 IR(7) — R(7)T|%
AR = g<1 +|R(7) + ﬁ(r>Tll%> v

ott ||.||% désigne la norme de Frobenius. La fonction de
contraste d[R(7)] possede différentes propriétés :

~ SiR(r) =0 alors : d[R()] =0
— Si R(7) est symétrique alors
d[R(7)] = —log(1 + 2| R(7)|[%) < 0
— Si R(7) est antisymétrique alors
d[R(7)] = log(1 +2|R(7)|[) > 0
En utilisant les propriétés de d[R(7)] et les résultats
théorique du tableau 1, la position et le signe des extrema

de la fonction de contraste permet d’identifier le codage
spatio-temporel.

3 Classification par Support Vec-
tor Machine

La classification automatique du codage spatio-temporel
a partir de d[R(7)] peut étre réalisée par un outil & appren-
tissage statistique. Nous proposons d’utiliser des Support
Vector Machine (SVM) qui possédent une bonne faculté de
généralisation [11]. Le principe de base des SVM est le sui-
vant. Premieérement, les données en entrée sont projetées
dans un espace a haute dimension via une fonction noyau
notée K. Deuxiemement, la classification des données est
réalisée en recherchant 1’hyperplan qui sépare au mieux
les données d’apprentissage provenant de deux classes dif-
férentes dans ’espace de projection.

Pour classifier le codage spatio-temporel, nous propo-
sons d’utiliser en entrée du SVM les valeurs de la fonction
de contraste d[R(7)] pour 7 = [1,---,7]. Les valeurs de
d[ﬁ(T)] pour 7 > 7 n’apportent pas d’informations supplé-
mentaires pour les codages considérés. La base d’appren-
tissage est générée en prenant 100 exemples de chaque
codage. Chaque exemple est réalisé dans des conditions
similaires : méme rapport signal a bruit et symboles pro-
venant de la méme modulation®. Nous avons réalisé plu-
sieurs simulations pour tester les performances des diffé-
rents noyaux K. Les simulations ont montré que le noyau
gaussien d’ordre 1 offrait de tres bons résultats avec un
temps d’apprentissage relativement court.

4 Performances

Pour évaluer les performances de notre algorithme de re-
connaissance du codage spatio-temporel, nous avons effec-
tué plusieurs simulations de type Monte Carlo. Tous les si-
gnaux émis proviennent d’une modulation QPSK (modu-
lation présente dans les standards utilisant des codages en

3En pratique, 'information concernant la modulation peut étre
obtenue en aveugle via lalgorithme présenté dans [5]. L’informa-
tion concernant le rapport signal & bruit peut étre obtenue via la
connaissance de la modulation et l'algorithme MUSIC

blocs orthogonaux). Nous avons évalué les performances
de bonne reconnaissance de 3 types de codage spatio-
temporel : multiplexage spatial, Alamouti et OSTBCS3.
Les performances ont été testées dans le cas de canaux
non sélectifs et sélectifs en fréquence.

4.1 Cas des canaux non sélectifs en fré-
quence

Dans le cas d’un canal non sélectif en fréquence, les
échantillons regus s’expriment en fonction des symboles
émis via I’équation 1. Dans nos simulations, les matrices de
canal H sont tirées aléatoirement et suivent une loi gaus-
sienne complexe circulaire A;(0,1) (canal de Rayleigh).

Probabilité de bonne classification

! N=512
/ -
- - —N=1024
05f; :
N=2048
04 i i i
~10 -5 0 5 10

SNR (dB)

FiGg. 1 — Influence du nombre d’échantillons N sur les
performances de classification. 2 antennes en réception.

La figure 1 expose les performances de classification de
notre algorithme en fonction du nombre d’échantillons re-
¢us et du rapport signal & bruit. Les courbes montrent
que plus le nombre d’échantillon est élevé, meilleure est la
probabilité de bonne reconnaissance du codage. L’amélio-
ration de la probabilité résulte d’une meilleur estimation
de la matrice R(7) lorsque N augmente.

La figure 2 présente les performances de classification en
fonction du nombre de récepteurs et du rapport signal &
bruit. Plus le nombre de récepteurs est élevé, meilleure est
la probabilité de bonne reconnaissance du codage. L’amé-
lioration de la probabilité est due au fait que 'amplitude
des pics de la fonction de contraste d[R(7)] augmente avec
le nombre de récepteurs.

4.2 Cas des canaux sélectifs en fréquence

Les résultats théoriques concernant la caractérisation du
codage présupposent que le canal est non sélectif en fré-
quence. Nous avons testé I'impact de la sélectivité fréquen-
tielle du canal sur les performances de notre méthode?.
Dans le cas d’un canal sélectif en fréquence, les échan-
tillons recus a l'instant & s’expriment en fonction des sym-
boles émis par la relation :

4Un apprentissage SVM est réalisé a chaque SNR et & chaque
ordre 1.
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FiG. 2 — Influence du nombre de récepteurs sur les perfor-
mances de classification. 512 échantillons regus.

l
Yi=) H,Xpu+ By (7)
u=0

L’ordre [ des filtres de propagation est supposé iden-
tique pour chaque couple d’antennes émetteur /récepteur.
Les coefficients des filtres de propagation a 'ordre u sont
désignés par la matrice H,, (avec 0 < u < ). Dans nos si-
mulations, les coefficients de H,, suivent une loi gaussienne

complexe circulaire A, (0, 1).

Probabilité de bonne classification
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F1c. 3 — Influence de 'ordre [ des filtres de propagation sur
les performances de classification. 4 antennes en reception
et 512 échantillons recgus.

La figure 3 présente les performances de classification
lorsque les canaux sont sélectifs en fréquence. Dans le cas
des canaux sélectifs en fréquence d’ordre [ = 1, les perfor-
mances obtenues sont supérieures a celle obtenues avec des
canaux non sélectifs en fréquence. Les matrices de confu-
sion montrent que les canaux d’ordre [ = 1 permettent de
mieux reconnaitre les communications utilisant un multi-
plexage spatial. En augmentant ’ordre des filtres de pro-
pagation (I > 2), les performances se dégradent considéra-
blement. Les matrices de confusion montrent que les com-

munications utilisant un multiplexage spatial ou d’Ala-
mouti sont plus difficiles & distinguer.

5 Conclusion

La méthode présentée dans cet article permet de recon-
naitre en aveugle le codage spatio-temporel en bloc d’une
communication. La caractérisation du codage est basée
sur une fonction de contraste qui quantifie les propriétés
de symétrie et d’antisymétrie d’une statistique d’ordre 2
des signaux regus. La reconnaissance du codage est ensuite
réalisée par un classifieur de type SVM. Les performances
de l'algorithme sont évaluées pour un probléme de recon-
naissance de trois types de codage : multiplexage spatial,
codage d’Alamouti et codage OSTBC3 de rendement %
Les simulations montrent de tres bonnes probabilités de
bonne reconnaissance du codage méme a faible rapport
signal & bruit et lorsque le canal est sélectif en fréquence.
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