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Résumé:

La modulation OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing)
présente de nombreux avantages pour les communications numériques a haut
débit sur un canal sélectif en fréquence. Cependant |a nature du signal le rend
sensible aux non-linéarités de I’amplificateur de puissance. Dans cet article
nous présentons un systéme basé sur un réseau de neurones d’ ordre supérieur,
le RPN (Ridge Polynomial Network), qui corrige au niveau du récepteur les
distorsions introduites par les non-linéearités.

Aprés avoir présenté la modulation OFDM, le probléme des non-
linéarités et le réseau RPN, nous montrerons le principe de notre correcteur et
présenterons des résultats de smulation. Sur un systéme a 4 porteuses avec
une modulation MAQ16, un gain de 3dB avant codage est obtenu pour un
taux d'erreur binaire de 6[107%. On verra de plus que la souplesse du réseau
neurond permet a ce systéme de sadapter a différents types de non-linéarités.
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1. Modulation OFDM

La modulation OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) possede des
caractéristiques intéressantes pour la transmission numérique a haut débit sur un
canal multi-tragjets. Elle est utilisée dans les normes DAB et DVB-T (Digitd
Audio/Video Broadcasting, réseaux de diffusion hertzienne de signaux audio et
video), HIPERLAN/2 et |IEEE 802.11a/g (réseaux informatiques locaux par ondes
radio) ains que I'ADSL (Asymetric Digita Subscriber Line, accés a internet a haut
débit pour le particulier). Le principe et de transmettre les informations sur
plusieurs porteuses en paralléle [LEFL95].

La bande de fréguence utilisée pour la communication est donc divisée en
plusieurs sous-bandes, une par porteuse. Il est ainsi possible d'utiliser une largeur de
bande supérieure a la bande de cohérence du canal (la largeur de bande sur laquelle
on considere que la réponde du canal varie peu). En effet, lorsque la largeur de
chagque sous bande est assez faible, la réponse du canal sur chaque sous-bande peut
étre considérée constante et aing le signal ne subit pas de distorsion (cf figure ci-
dessous).
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Figure 1: réponse fréquentielle du canal de transmission et sous-bandes

Si chaque sous-bande est suffissmment étroite, le signal modulé sur chague
porteuse sera ains aténué ou amplifié par le canal. Une simple multiplication au
niveau du récepteur permet deretrouver le signal original.

Cependant les signaux OFDM temporels ont un facteur de créte devé, cest a
dire gue la puissance maximae du signal est bien supérieure a sa puissance
moyenne, et des pics de forte amplitude apparaissent. |ls sont donc sensibles aux
non-linéarités engendrées par |'amplificateur d'émission [COST99]. Diverses
techniques sont éudiées pour limiter les effets de ces non linéarités, notamment au
niveau du codage canal [WILK95], [LOUEOQQ]. Il a également été proposé d'ajouter
un module dans le récepteur capable de retrouver le symbole OFDM qui a été
envoye a partir du symbole OFDM regu et déformé par les non-linéarités. Dans la
solution proposée dans [NISH96] ce module simule la chaine OFDM compléte
(émetteur, canal, récepteur) afin de retrouver le symbole qui a éé envoyé avec la
plus grande probabilité. Nous proposons une approche différente, qui utilise un



réseau de neurones dans le récepteur, |ui aussi chargé deretrouver le symbole émis a
partir du symbole regu:
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Flgure 2: principe du systéme OFDM avec corr ecteur neuronal

L'avantage d'une telle approche est qu'elle [@nat utilisée sans changer les
normes de codage. Par contre la diffiéutist que la non-liéarité se situe dans le
domaine temporel, alors que la compensation se fait dans le doméineeritiel.
Des intermodulations entre les diféntes porteuses interviennent, et chaque
symbole reu est en fait une combinaison nondaire des symboles envés. La
tdche du Bseau de neurones est donc d'inverser la ndité, c'esté-dire de
retrouver le symboledmis sur une porteuse en fonction des symbolesigesur
toutes les porteuses.

2. Réseau de Neurones utilisé

Nous avons envis&plusieurs architectures déseaux de neurones [BISH95] pour
réaliser cettedche, aussi bien deggeaux baés sur les distances, comme les RBF
(Radial Basis Functions) que ceux &assur les produits scalaires, comme les
perceptrons. Lessseaux de type RBF or@é écaris en raison de lagpartition des
donrées dans l'espace d'efdr En effet les donfes sont éparties de masre
guasiment uniforme dans toutes les dimensions, les sighaux sur chaque porteuse
étant inddpendants, et le nombre de dimensions de l'espace @godutétre assez
important. Avec unéseau RBF il faudrait alors un grand nombre de prototypes pour
paver tout I'espace d'epg, ce qui peut devenir rapidementalisable.

Les rmseaux de type perceptron ont doréé retenus, et comme les
intermodulations entre les porteuses induisent des perturbations d'ordreesyp
les Eseaux de neurones d'ordre &ipur onété particulierementéudiés. On trouve
dans cette dergie famille les éseaux HPU (Higher-order Processing Unit), Pi-
Sigma, et RPN (Ridge Polynomial Network) [SHIN87]. Léseau qui a mondrles
meilleures performances est le RPN. Sa sortie estéopar:
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ou X est le vecteur d'erde, W sont les vecteurs de poids; les biais et est
une fonction d'activation non léaire, sigmidde en gnéral. m est l'ordre du éseau,
et chaque terme de la somme correspaund réseau de neurones Pi-Sigma d'orfire
(indiqué par PSNdans la figure ci-dessous).

couche couche couche couche fonction
d’entrée somme produit somme d’activation

Figure 3: architectured'un réseau RPN

Les donres sont fourniesa la couche d'enée. Seule la premdie couche
somme posxle des poids et biais ajustables par apprentissage. Les neurones de la
premire couche effectuent un produit scalaire entre le vecteur éerr leur
vecteur poids, et y ajoutent leur biais, comme la péeencouche d'un perceptron.
Les neurones de la seconde couche effectuent un produit entre ledes eatrcelui
de la troiséme couche fait une somme de ses @&¥r Enfin une fonction d'activation
calcule la sortie duéseau. Un éseau RPN fonctionne avec des valewales, donc
si I'on veut travailler avec des valeurs complexes, il faut tout d'abordétes e en
parties eelle et imaginaire. De plus si l'onésire plusieurs sorties, il faut utiliser
plusieurs éseaux RPN. L'apprentissage d'ulsgau RPN estéalisé en plusieurs
étapes: on entfae successivement legseaux Pi-Sigma par une descente de
gradient, en commeant par l'ordre 1 ( =1) puis en entrinant et incorporant les

autres ordres I'un ags l'autre.



3. Simulations et r ésultats

Pour utiliser ce éseau de neurones dans notre application, nous avons tout d'abord
construit une base d'apprentissage en simulant unéneh@®FDM avec un
amplificateur non-ligaire. Cette base a serdi entrdner un Eseau RPN, qui a
ensuiteéé simulé dans la chine OFDM pour mesurer le taux d'erreur binaire de la
transmission.

Les symboles transmis sur chaque porteuse sont complexes,éseéei RPN
fonctionne avec de<tels. Il faudrait don@N réseaux RPN, & N est le nombre de
porteuses, et chaqueseau devrait posder 2N entrées Eelles. Cependant en
utilisant des égles de syrétries, il aété possible de éduire le systme a 2 réseaux
RPN avec4N-2 entres, ce qui éduit la complexié et la quantié de calcul
nécessaire [TERT02]. Nous avons utdisine modulation MAQ16 (Modulation
d'Amplitude en Quadratur&16 états), pour laquelle les partieéetle et imaginaire
des symboles peuvent prendre 4 valeurs distinctes. Une fonction d'activation
particuliere et adapie a cette modulation aé choisie [MAN94]. Elle pos&de 4
paliers, un par valeur possible pour la sortie é&seau de neurones:
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Figure 4: fonction d'activation a 4 palier s adaptée a une modulation MAQ16

L'apprentissage du RPN se fait ordre par ordre. Comme chaigeau Pi-
Sigma est initialié avec des poids éhtoires, l'introduction d'un nouvel ordre au
réseau lors de l'apprentissage se traduit par une grande augmentation de l'erreur, et
donc un pic sur la courbe d'apprentissage. L'apprentissage de chaque ordre est
stopge lorsque les poids éroluent que tés peuala fin d'un pas, c'esh dire lorsque
le module du vecteur diéfence appliqa aux poids devient égligeable devant le
module du vecteur poids luime. La vitesse de convergenceté augmenge en
utilisant l'algorithme de Levenberg-Marquardt [MARQG63].

Nous avons sim@édl un syséme OFDM avec 4 porteuses, une modulation
MAQL16, et un canal gaussien, c'éstlire avec un bruit blanc additif gaussien. Le
rapport signal sur bruit powgtablir la base d'apprentissage est de 13dB, et lesfaod
d'amplificateur a&té choisi avec un recul de 0dB, ce qui veut dire que la puissance
de saturation en erée estégalea la puissance moyenne du sigrieamplifier. Un
réseau RPN d'ordre 7 é¢é utilisé. En choisissant des ordres pléevés on ne



constate aucune aioration sur les performances, et donc 7 sendéte un ordre
correct pour cette application. La courbe suivante ésgmte Evolution de l'erreur

du réseau sur la base d'apprentissage (en traits pleins) et sur la base de test (en traits

pointillés).
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Figure 5: courbe d'apprentissage du réseau RPN sur un systéme a 4 porteuses

Une fois I'apprentissage ternéinle syseme OFDM complet avec leéseau
RPN est simé afin de dterminer le taux derreur binaire du Sste de
transmission. On peut ensuite comparer |ésultats avec et sangseau pour
mesurer le gain appd@tpar le correcteur. Dans la courbe ci-dessous, le rapport
signal/bruit est plagEen abscisse, et est le rapport entéadrgie dpenge par bit
transmis et la dengtspectrale du bruit blanc (Eb/NO). En ord@enie taux d'erreur
binaire es&gal au nombre de bits errémdivis® par le nombre de bits transmis.
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Figure 6: taux d'erreur binaire en fonction du rapport signal/bruit

On constate que pour un taux d'erreur binairesde, le réseau de neurones
apporte un gain de 3dB sur le rapport signal/bruit. Cela veut di auriditions



égales le éseau de neurones permet de diviser par deux la puissamession du
signal tout en gardant les@mes performances. Ceci peut ga&r non régligeable
pour un sysme portable @ I'amplificateur de puissance est le composant qui
consomme le plus é\ergie.

Deux moddes d'amplificateurs non-lémires ontété teses: le modle SSPA
(Solid State Power Amplifier) et méte linéaire a saturation, dit "clipping". Le
moddle SSPA est pldt courant pour regisenter un amplificateur radio classique
[COST99], tandis que le clipping se retrouaela fois dans les liaisons filaires
(ADSL) [GROS93] et les amplificateurs radio ave@qglistorsion. On constate des
performances similaires déseau de neurones avec ces deux éesl Ceci est un
aspect infressant de l'approche neuronale: éseau est capable de s'adaper
différentes situations, et la é@hode peutére utiliste avec plusieurs types
d'amplificateurs non liéaires. Les courbes suivantes @été obtenues en utilisant un
rapport signal sur bruit fixe Eb/NO=16dB, avec difintes valeurs pour le recul
(rapport entre les puissances de saturation et moyenne). Plus le recul est faible, plus
la non-linéarité est importante.

0.1¢=
e
B

Trioiiliz s R HEEEE B BEE|
SSPA sans réseau de neurones
SSPA avec réseau de neurone$

clipping sans réseau de neuronex

clipping avec éseau de neurones I

@ 0001
[ £

0.0001¢

1e-05 *
6

-4 -2 0 2 4 ‘6 ‘8 10
Recul (dB)
Figure 7: performances du réseau RPN avec différents modéles de non-
linéarités

Pour des faibles valeurs du recul la non-linéarité est tellement importante que
le réseau de neurones est incapable de corriger les distorsions. Par contre pour des
reculs plus élevés on constate une diminution significative du taux d'erreur binaire,
aussi bien avec l'amplificateur SSPA qu'avec le clipping. Pour un recul de 2dB le
réseau de neurones permet de diviser par 4 le taux d'erreur binaire.

4. Conclusion

Nous avons montré qu'une approche neuronale & base de réseau RPN est
intéressante pour corriger les distorsions non linéaires subies par un signal OFDM.
Sur un systéme avec 4 porteuses et une modulation MAQ16, un réseau neuronal
permet de diviser par deux la puissance nécessaire pour réaliser une transmission



avec un taux d'erreur binaire dg103. De plus cette méthode s'adapte au type de
non-linéarité, et peut étre appliquée a plusieurs systémes OFDM présentant des non-
linéarités différentes. Cependant au-dela de 8 porteuses des difficultés apparaissent
pour la convergence de lalgorithme d'apprentissage du réseau de neurone.
Actuellement nous continuons cette étude afin de I'appliquer a des systémes avec un
plus grand nombre de porteuses, plus proches des applications OFDM courantes.
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