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Résumé 

L’OFDM (orthogonal frequency-division multiplexing) est un procédé de codage de signaux 

numériques par répartition en fréquences orthogonales sous forme de multiples sous-porteuses. 

Cette technique permet de lutter contre les canaux sélectifs en fréquence en permettant une 

égalisation de faible complexité. Chaque sous-porteuse est modulée indépendamment en 

utilisant des modulations numériques tel que : BPSK, QPSK, QAM-16, QAM-64. etc. 

 L’estimation de canal a un rôle très important dans les performances et l’efficacité des systèmes 

de communications sans fil. On présente deux méthodes permettant d’approcher l’estimateur 

de canal, appelé LMMSE (Linear Minimum Mean Square Error) et LS (least-squares).  

Dans ce mémoire on va se focaliser sur l’estimation du canal par apprentissage profond car il 

est estimé plus applicable et performent que les méthodes classiques, les techniques de 

l’apprentissage profond ont permis des progrès importants et rapides et trouvent une place dans 

le domaine de communication et notamment avec la technique OFDM. 

Une analyse des résultats obtenus de l’estimation du canal dans un système OFDM a l’aide de 

méthodes d’estimation classiques LS et MMSE et les techniques DL qui se base sur les 

techniques d’apprentissage profond est effectuée. 

  

https://fr.wikipedia.org/wiki/Signal_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Signal_num%C3%A9rique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Sous-porteuse
https://fr.wikipedia.org/wiki/BPSK
https://fr.wikipedia.org/wiki/QPSK
https://fr.wikipedia.org/wiki/QAM
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Introduction générale 

Que ce soit la téléphonie, la télévision ou l’Internet, il est évident que nous sommes 

constamment entourés par des systèmes de communications. Cette popularité des 

communications nous pousse d’ailleurs à augmenter continuellement les capacités des systèmes 

de transmissions de l’information et c’est cette quête d’augmenter le débit de données qui 

constitue la motivation principale des recherches effectuées en communications. 

Dans les systèmes de communications sans fil, l’environnement situé entre une antenne 

d’émission et une antenne de réception peut perturber le signal. En effet, le signal reçu est une 

somme de plusieurs versions retardées du signal émis. Les modulations à simple porteuse ne 

permettent pas de répondre d’une manière optimale à ces besoins, en raison de la sélectivité en 

fréquence des canaux et des multiples trajets que peut emprunter un même signal. 

La nature des applications de futures communications sans fil nécessite des débits de données 

élevés et pour cette quête la technique OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) 

est utilisée, les signaux OFDM génèrent des caractéristiques cyclostationnaires qui peuvent être 

exploitées une fois que le signal OFDM sans fil est soumis à certaines transformations non-

linéaires 

La répartition des symboles sur plusieurs sous porteuses est la propriété plus importante de la 

transmission OFDM. C’est elle qui engendre la robustesse contre le délai d’étalement et par 

conséquent diminue le taux de transmission par sous-porteuse. 

L’estimation de canal est une partie importante de la conception de récepteurs dans les systèmes 

de communication mobiles. Afin de récupérer correctement les données transmises, l’effet du 

canal sur le signal transmis doit être évalué correctement. 

L’estimation du canal joue alors un rôle clé dans les performances des systèmes de 

communications, elle constitue un passage obligatoire pour retrouver les symboles qui ont été 

émis. Le choix d’un modèle de canal est alors un point crucial. Les techniques d’estimation de 

canal classiques fondées sur les estimateurs LS (pour least square, ou moindres carrés) et 

MMSE (pour minimum mean square error, ou erreur quadratique moyenne minimum) sont 

souvent utiliser. 
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L’estimation de canal nécessite parfois une interpolation pour estimer les coefficients entre 

deux points connus appelés pilotes. Cependant, les interpolations créent des erreurs résiduelles 

ayant un impact sur la qualité de l’estimation. 

La croissance du secteur des technologies de l’information et l’apparition de nouvelles 

technologies a suscité la nécessité aux méthodes plus récentes et plus performantes d’analyse 

du fonctionnement de ces systèmes. L’apprentissage profond a pris de l’importance ces derniers 

temps en raison de son efficacité et sa puissance. L’intelligence artificielle est une discipline 

scientifique recherchant à concevoir des méthodes pour résoudre des problèmes à forte 

complexité logique ou algorithmique. L’apprentissage automatique est un champ d’étude de 

l’intelligence artificielle. L’apprentissage profond (ou Deep Learning) est un ensemble de 

méthodes appartenant à l’apprentissage automatique qui tente de modéliser avec un haut niveau 

d’abstraction des données grâce à des architectures articulées de différentes transformations 

non linéaires.  

Après l’énormes succès approuvés de DL dans le domaine de télécommunications en général, 

et les réseaux sans fils en particulier, ça nous pousse à poser la question suivante : est ce qu’on 

peut exploiter les techniques avancées de l’apprentissage profond et les réseaux de neurone 

dans l’estimation des canaux de transmission OFDM ? et est ce qu’on peut obtenir des meilleurs 

résultats que les estimateurs classiques.  

C’est dans ce cadre qu’est née l’idée de ce mémoire, en évaluant les performances de 

l’apprentissage profond dans l’estimation de canal OFDM. Pour cela, notre modeste recherche 

va être sur : L’estimation du canal par apprentissage profond dans un système OFDM. 

Le mémoire est composé des quatre chapitres suivants : 

Chapitre 1  

Le premier chapitre introduit les éléments nécessaires pour la description d’un système de 

communication OFDM, en expliquant les éléments fondamentaux de la chaine OFDM 

commençant par la partie d’émission et les différents types de modulation, passant par le canal 

de transmission et les différents modèles de canaux, en expliquant la démodulation dans la 

partie de réception. 

Chapitre 2  

Le deuxième chapitre sera consacré à l’étude de l’estimation du canal ainsi que les outils 

d’évaluation et de comparaison des différents estimateurs. Les différentes techniques 
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d’estimation de canal classiques à savoir, le critère LS (Least Squares) et le critère MMSE 

(Minimum Mean Squares Error). 

Dans cette partie, une analyse statistique des estimateurs LS et LMMSE est étudié en parlant 

bien sur les outils d’évaluation et de mesure des performances (MSE et BER). On va aussi 

présenter les différents types d’interpolation. 

Chapitre 3 

 Le troisième chapitre fournit une brève introduction sur l’intelligence artificielle. Depuis le 

commencement de ce domaine dans les années 40 avec le perceptron jusqu’aux derniers percés 

de nos jours,  

Nous allons parler dans ce chapitre sur l’énorme intérêt de l’apprentissage profond d’une 

manière générale et dans les systèmes de communication sans fil en particulier, en donnant son 

l’architecture et le principe de son fonctionnement passant par les algorithmes utilisés pour 

l’apprentissage et plus particulièrement, les réseaux de neurone profonds (Deep Neural 

Networks). 

A la fin de ce chapitre on va présenter un aperçu sur le langage de programmation Python et 

l’IDE PyCharm, outils qui seront utilisés dans le prochain chapitre pour effectuer la simulation. 

Chapitre 4 

Après avoir achevé notre partie théorique dans les trois premiers chapitres, nous avons donné 

les outils nécessaires pour la réalisation de notre travail. Nous avons essayé de valider les 

notions théoriques par des simulations réalisées avec les logiciels MATLAB et Python. En 

variant les différents paramètres des estimateurs et comparant les résultats obtenus des critères 

d’évaluation cité précisément, une analyse est présentée. 

Finalement, une conclusion générale résumera le fruit de notre recherche. 
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Chapitre 1 

 

Système de communication OFDM. 

1. Introduction 

Les communications numériques ont fait des progrès considérables dans les produits à grande 

échelle, tels que les réseaux locaux sans fil (WLAN) qui fournissent des vitesses très élevées. 

Afin d’atteindre des performances élevées dans un environnement multi-trajets, ce type de réseau 

s’appuie sur la modulation OFDM (orthogonal Frequency Division Multiplexing), associée à la 

technologie de modulation de grille codée, qui permet d’augmenter le débit sans affecter la 

bande passante, augmentant ainsi le spectre de fréquence. Les bases théoriques du système 

OFDM sont connues, par contre de nombreux aspects pratiques restent à étudier. L’OFDM, qui a 

été proposé à la fin des années 1960, permet aux utilisateurs d’obtenir une meilleure efficacité 

spectrale grâce à l’orthogonalité des porteuses et au chevauchement fréquentiel des canaux. 

 Les techniques qu’on appelle multi porteuses consistent à transmettre des données numériques 

simultanément en les modulant sur un grand nombre de porteuses. Ce sont des techniques de 

multiplexage en fréquence qui existent depuis longtemps. Le regain d’intérêt actuel réside dans 

l’amélioration apportée pour augmenter l’efficacité spectrale en « orthogonalisant » les 

porteuses, ce qui permet d’obtenir un meilleur recouvrement spectral. L’implémentation de la 

modulation et de la démodulation s’effectue à l’aide de circuits performants. En résumé, l’idée 

principale de l’OFDM consiste à diviser la bande spectrale disponible en sous-canaux (sous-

porteuses). Cette subdivision spectrale conduit à des sous canaux dont la bande de fréquence 

reste très faible par rapport à la bande de cohérence du canal. Ceci garantit la propriété de non 

sélectivité en fréquence du canal [1] 
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Figure 1.1 constituants de base d’une chaine de communication numérique 

2. Historique  

La modulation multiporteuse est une technique de modulation utilisée dans des normes 

européennes telles que la radiodiffusion numérique (DAB) et la diffusion de vidéo numérique 

(DVB). Cette modulation a suscité beaucoup d’intérêt et a été proposée pour beaucoup d’autres 

applications, y compris les réseaux locaux (LAN) et les systèmes de communications personnels. 

Les premiers systèmes de modulation multiporteuse sont apparus dans les années 50, notamment 

dans les systèmes militaires HF. Les premiers schémas d’OFDM ont été présentés par Chang en 

1966 et Saitzberg en 1967 [2]. 

L’utilisation réelle de modulation multiporteuse était limitée et l’aspect pratique du concept a été 

remis en question. Cependant, l’OFDM a été développé dans les travaux de Chang et Gibby en 

1968 [3], Weinstein et Ebert en 1971 [4], Peled et Ruiz en 1980[5], et Hirosaki en 1981 [6], qui 

ont montré la possibilité de produire les opérations de modulation et de démodulation OFDM par 

les techniques de transformée de Fourier, ainsi que d’utiliser un préfixe cyclique pour les canaux 

radio-mobiles. Le choix de l’OFDM comme technique de transmission a pu être justifié par des 

études comparatives avec les systèmes d’une seule porteuse. En outre, une attention considérable 

a été portée à la combinaison de la technique de transmission d’OFDM et l’accès multiple par 

répartition division des codes (CDMA) dans les systèmes de canaux multiples MCCDMA par 

Hara et Prasad en 1997 [7]. L’OFDM est une matière de recherche pour l’usage dans les réseaux 

locaux sans fil et dans des applications de câble à large bande. 

La modulation multiporteuse a été adoptée comme technique de modulation pour les lignes 

d’abonnés numériques asymétriques (ADSL, 1.536 Mb/s) [8], les lignes d’abonnés numériques 
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de haut débit (HDSL, 1,6 Mb/s), les lignes d’abonnés numériques de haute vitesse (VHDSL, 100 

Mb/s) [9], la radiodiffusion numérique d’acoustique (DAB) et la radiodiffusion terrestre (HDTV) 

ainsi que pour les futurs standards de troisièmes et quatrièmes générations. 

3. Techniques de modulation OFDM 

L’OFDM (Orthogonal Frequency Division Multiplexing) est utilisé dans les réseaux sans fil et 

les réseaux cellulaires, sans oublier la tv numérique. Elle consiste à transmettre les données en 

parallèle sur un très grand nombre de sous-porteuses. Une telle transmission se fait simplement à 

partir de transformées de Fourier. [10] 

4. Les différents types de technique OFDM [2] 

4.1 C-OFDM (Coded - OFDM)  

Offre un réel avantage en la présence de signaux d’interférence à bande étroite isolées. 

4.2 V-OFDM (Vector -OFDM) 

 Développé par CISCO. 

 Augmente la couverture de l’abonné. 

 Réduit le coût de provisionnement et le déploiement des infrastructures. 

 Emploie la fréquence et la diversité spatiale. 

 Crée une technique de traitement robuste pour trajets multiples et les interférences à 

bande étroite. 

4.3 W-OFDM (Wideband OFDM) 

 Inventé par Wi-LAN. 

 Grand écart entre les transporteurs. 

 

4.4 Flash-OFDM 

 La technologie à étalement de spectre large bande. 

 Évite les compromis inhérents à d’autres systèmes de données mobiles. 

5. Notion d’orthogonalité [11]  

L’orthogonalité est une caractéristique de base qui permet à plusieurs signaux d’information 

d’être transmis dans un seul canal et détectés sans interférence. Il y a deux types d’orthogonalité 
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: l’Orthogonalité temporelle et l’Orthogonalité fréquentielle. Mathématiquement, l’orthogonalité 

de deux fonctions f (t) et g (t) dans l’intervalle [a, b] est définie par la relation suivante : 

    0

b

a

f t g t dt        (1.1) 

6. Principe de modulation OFDM 

Le principe de l’OFDM est de répartir le signal numérique à transmettre sur un grand nombre de 

sous-porteuses. Il semble que nous allons combiner des signaux qui doivent être transmis à des 

fréquences différentes sur un grand nombre de systèmes de transmission indépendants (tels que 

des émetteurs). Afin de rapprocher au maximum les fréquences des sous-porteuses, de manière à 

transmettre le maximum d’informations sur une partie fréquentielle donnée, OFDM utilise des 

sous-porteuses orthogonales entre elles. Les signaux des différentes sous-porteuses se 

chevauchent mais n’interfèrent pas les uns avec les autres en raison de l’orthogonalité. Comme le 

montre la figure 1.2 : 

Figure 1.2 représentation temporelle et fréquence du signal OFDM 
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Figure 1.3 chaine de transmission OFDM 

Le schéma ci-dessus illustre un système OFDM complet : 

Les données binaires qui vont être transmises, passe par le bloc de modulation (QAM, PSK, M-

QAM…), et démodulé utilisant le démodulateur à la réception. Après une conversion 

série/parallèle et parallèle/série, les blocs IFFT et FFT pour la modulation et la démodulation des 

sous-porteuses, Le préfixe cyclique ajouté au début du symbole et ce préfixe est identique au 

segment de même longueur à la fin du symbole, longueur de cet intervalle est choisie de façon à 

être supérieur à la valeur maximale de délai du a l’effet de trajet multiple [12] 

Dans un système OFDM, les bits d’informations pour chaque sous-porteuse sont modulés par les 

modulations numériques telles que QPSK (Quaternary Phase Shift Keying), ou QAM. On peut 

augmenter le débit binaire en augmentant le nombre d’états dans une constellation, entraînant 

une diminution de distance entre les points de la constellation, ce qui accroît la sensibilité du 

système au bruit. 

En général, la constellation de chaque sous-porteuse montre un changement aléatoire 

d’amplitude et de phase provoqué par l’environnement par trajets multiples. Parmi les 

modulations utilisées dans un système OFDM, la plus robuste est la modulation QPSK qui code 

2 bits par symbole. 

Les étapes suivantes décrivent Le principe d’un modulateur OFDM [13] 
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 Considérons une séquence de N données    S 0, S 1 ..  

 Appelons Ts la durée symbole c’est-à-dire le temps qui sépare 2 séquences de N 

Données. 

 Chaque donnée C k (nombre complexe) module un signal à la fréquence f k. 

 Le signal individuel s’écrit sous forme complexe : 
2 j ft

kC e 

 

 Le signal S(t) total correspondant à toutes les données d’un symbole OFDM est la somme 

des signaux individuels : 

 

1
2

0

( )
t

N
j fk

k

k

S t C e 





             (1.2) 

 Le multiplexage est orthogonal si l’espace entre les fréquences est 1/Ts alors : 

  0

2
12

0 0
 et s

kt
j

Nj f t T

k kk
s

k
f f S t e C e

T


 


   

   (1.3) 

Le signal parvenant au récepteur s’écrit, sur une durée symbole TS: 

 2

0

1
0

s

s

tT
j k i

T

s

e dt
T

 


     (1.4) 

HK(t) Est la fonction de transfert du canal autour de la fréquence fk et au temps t. Cette fonction 

varie lentement et on peut la supposer constante sur la période TS (TS<<1/Bd.). La 

démodulation classique consisterait à démoduler le signal suivant les N sous-porteuses. 

En pratique, comme pour la modulation, on remarque que la démodulation peut être réalisée par 

une transformée de Fourier. [2]                                                        

7. Modulations numériques 

Le choix du type de la modulation numérique dépend en général de deux conditions essentielles. 

La première est de limiter la bande passante requise pour transmettre un message à une vitesse 

donnée. La deuxième est reliée à la possibilité de transmettre un signal par voie hertzienne ou de 

partager un canal de communication. Pour le standard IEEE802.1, la modulation multiniveau 

d’amplitude et la démodulation cohérente sont utilisées. Ce qui suit est un rappel portant sur la 

modulation QPSK et MQAM avec les courbes théoriques d’erreur par bit en fonction de Et/No 

de ces deux types de modulation. La modulation a pour objectif d’adapter le signal à émettre au 
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canal de transmission. Cette opération consiste à modifier un ou plusieurs paramètres d’une onde 

porteuse. Les paramètres modifiables sont : L’amplitude, la fréquence et la phase. Dans les 

procédés de modulation binaire, l’information est transmise à l’aide d’un paramètre qui prend 

deux valeurs possibles. Dans les procédés de modulation M-aire, le paramètre prend M valeurs. 

Ceci permet d’associer à un état de modulation un mot de n digits, ce qui correspond à un 

nombre d’états de M=2n, Ces n digits proviennent du découpage en paquets de n digits du train 

binaire issu d’un codeur [14]. 

 Un symbole est un élément d’un alphabet. Si M est la taille de l’alphabet, le symbole est 

alors dit M-aire. Lorsque M=2, le symbole est dit binaire. 

 La rapidité de modulation R : R=
1

𝑇
 elle s’exprime en bauds. 

 Le débit binaire D se définit comme étant le nombre de bits transmis par seconde. 

D=nR= 
1

𝑇𝑏
 (durée d’un bit). 

 L’efficacité spectrale d’une modulation se définit par le paramètre η= =
𝐷

𝐵
  B, est la 

largeur de la bande occupée par le signal modulé. Pour un signal utilisant des symboles 

Maires, on aura    η = 
1

𝑇.𝐵
log2(𝑀) 

 Pour B et T donnés, l’efficacité spectrale augmente, comme on pouvait s’y attendre, avec 

le nombre de bit/symbole n = log2 (M). C’est en effet la raison de la modulation M-aire. 

 Le message à transmettre est issu d’une source binaire. Le signal modulant, obtenu après 

codage, est un signal en bande de base, éventuellement complexe, qui s’écrit sous la 

forme : 

   .
k

C t Ck g t kT k   avec  Ck ak bk     (1.5) 

 La modulation transforme ce signal c(t) en un signal modulé 

m(t) tel que : 

   

 0 0Re .
tj w

k tk
M t C e

 
  
     (1.6) 

ω0t, φ0: pulsation et phase de la porteuse. 

Dans la suite on va présenter les principaux types de modulations numériques. 
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Figure 1.4 Schéma de modulation OFDM 

 

7.1. Modulation ASK 

La technique de modulation numérique la plus simple est le déplacement d’amplitude 

(Amplitude Shift Keying), où un signal d’information binaire directement module l’amplitude 

d’une porteuse analogique. Cette modulation est parfois appelée modulation d’amplitude 

numérique [15]. Mathématiquement, la modulation par déplacement d’amplitude est : 

     1 cos
2

ask m

A
v t v t wct

 
     

 
     (1.7) 

  ask t
v   Onde du signal modulé. 

  mv t   Signal d’information numérique (modulant) (volts). 

 A / 2 = amplitude de la porteuse non modulée (volts). 

 ωc = fréquence radian porteuse analogique. 

Dans l’équation (1.7), le signal de modulation [𝑣𝑚(t)] est une forme d’onde binaire normalisée, 

où + 1 V =1 logique 1 et -1 V = 0 logique. Par conséquent, pour une entrée logique 1, 𝑣𝑚(t)= + 1 

V, Equation (1.7) réduit à : 

   1 cos cos( )
2

ask m

A
v v t wct A wct

 
      

 
    (1.8) 

Et pour une entrée logique 0, 𝑣𝑚(𝑡) = −1V. l’équation (1.8) se réduit à : 

   ( ) 1 1 cos
2

ask

A
v t wct

 
   

 
      (1.9) 
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Figure 1.5 modulation d’amplitude ASK. 

 

7.2. La Modulation FSK 

La modulation par déplacement de fréquence est une forme de modulation d’angle à amplitude 

constante similaire à la modulation de fréquence standard (FM) sauf le signal modulant est un 

signal binaire qui varie entre deux niveaux de tension discrets plutôt que d’un changement 

continu forme d’onde analogique [15]. Par conséquent, FSK est parfois appelé FSK binaire 

(BFSK). L’expression générale pour FSK est : 

      ( ) cos 2FSK c c mv t v t wct f v t f t       (1.10) 

 
( )FSKv t 

forme d’onde FSK binaire. 

 
 cv t

= amplitude porteuse analogique maximale (volts). 

 cf =fréquence centrale porteuse analogique (hertz). 

 Δf = changement de crête (décalage) dans la fréquence porteuse analogique. 

 
 mv t

 =signal d’entrée binaire (modulant) (volts). 

À partir de l’équation 1.10, on peut voir que le changement de la fréquence porteuse (Δf) est 

proportionnel à l’amplitude de signal d’entrée binaire (𝑣𝑚(𝑡)), et la direction du décalage est 

déterminée par la polarité. Le signal de modulation est une forme d’onde binaire normalisée 

logique 1 = + 1 V et une logique 0 = -1 V. Ainsi, pour une entrée logique 𝑣𝑚(𝑡)= + 1, l’équation 

1.10 peut être réécrite comme : 
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      ( ) cos 2FSK c cv t v t wct f f t 
    (1.11) 

Pour une entrée logique 0, 
 mv t

= -1 l’équation 1.11 devient : 

      ( ) cos 2FSK c cv t v t wct f f t 
    (1.12) 

 
Figure 1.6 modulation de fréquence FSK 

7.3. La modulation PSK 

Un exemple de la modulation numérique par déplacement de phase est la modulation binaire dite 

BPSK (Binary Phase Shift Keying), c’est une modulation de phase à 2 états 0 et π.  Dans la 

constellation, il n’y a que 2 points, un à 0° qui correspond au niveau logique 1 et un autre à 180° 

qui correspond au niveau logique 0 [16] 

 

 
Figure 1.7 Constellation BPSK 

 

Un autre type de modulation numérique de phase est la PSK en quadrature ou (QPSK). Le train 

de donnée binaire est séparé en deux "sous trains" appelés le composant cosinus (I ou In-phase) 

et le composant sinus (Q ou Quadrature). La paire de valeur (ou doublet) constitue ce que 
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l’on appelle un symbole. Pour des considérations électroniques, les signaux I et Q sont centrés 

sur 0V. On peut donc considérer que I et Q prennent symboliquement deux niveaux +1, -1 

correspondant aux états binaires [16]. 

L’état de phases du signal modulé se représentent en coordonnés polaires dans le plan I, Q. 

Suivant les combinaisons de I et Q, on obtient alors un diagramme que l’on appelle 

communément constellation. Le schéma ci-dessous montre les constellations de la modulation 

QPSK (Quadrature Phase Shift Keying) [16]. 

 

 
Figure I.8 constellation QPSK 

7.4. La modulation QAM 

La QAM ou Modulation d’amplitude en quadrature résulte de la combinaison de deux 

fréquences porteuses sinusoïdales déphasées l’une de l’autre de 90° (d’où le nom de quadrature).  

Elle peut aussi être vue comme une modulation de phase et d’amplitude, elle permet des débits 

élevés [17].  
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Figure 1.9 modulateur QAM 

 

Un exemple de la modulation QAM est la modulation QAM à seize états. La 16 QAM utilise 4 

bits par symbole, 2 bits sur i et deux bits sur Q. La valeur de i peut être une des 4 amplitudes 

possibles. Il en est de même pour la valeur de Q. La constellation comporte 16 points (24=16) 

[16]. 

 

Figure 1.10 constellation 16QAM 

Le principal avantage des technologies de modulation numérique est qu’elles peuvent s’insérer 

harmonieusement dans le réseau numérique intégré en constante évolution. Un autre avantage est 

que l’intégrité des informations à transmettre peut-être maintenue, ce qui est totalement 

impossible pour une transmission analogique. Les systèmes de communication numérique 

modernes sont très complexes et nécessitent des circuits de modulation et de démodulation de 

plus en plus complexes. 

7.5. Modulation multi porteuse 

Les techniques qu’on appelle multi-porteuses consistent à transmettre des données numériques 

en les modulant sur un grand nombre de porteuses en même temps. Ce sont des techniques de 
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multiplexage en fréquence qui existent depuis longtemps. L’implémentation de la modulation et 

de la démodulation se fait à l’aide de la transformée de Fourier rapide FFT (Fast Fourier 

Transform) [18]. 

 
 

Figure 1.11 modulation FDM 

La formulation d’un signal multi-porteur est réalisée par l’équation (1.13) : 

En notant : [n] = [m+ nM] : 

 
1

,( ) ( )
M

m m nn m
s t x n t

 


      (1.13) 

Base de formes d’onde modulantes : {𝛾m, (t), (m,n)∈ 𝑍2} 

M : le nombre de fréquences porteuses. 

8. Concept du CP  

Du fait du multi trajets, les différentes répliques du signal OFDM arrivent au niveau du récepteur 

avec des délais différents, ce qui cause la dispersion du délai multi trajets. De plus, en pratique 

l’orthogonalité entre les différentes sous porteuses est perdue sur un canal sélectif, qui cause une 

interférence inter symboles (ISI) et une interférence inter porteuses (ICI)  
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Figure 1.12 Interférences dues aux multi-trajets 

Afin de minimiser ces effets, le concept du préfix cyclique (CP) est adopté. Le CP est une copie 

d’une portion de la fin du symbole OFDM, à transmettre, qui est ajoutée au début du symbole 

(figure I.13). Cet intervalle dit "de garde" est enlevé au niveau du récepteur avant la 

démodulation.  

Figure 1.13 Principe du préfix cyclique 

c S CpT T T                  

𝑇C Est la durée du symbole transmis.  

𝑇S est la durée du symbole.  

𝑇CP est la longueur du CP.  

Sur la figure I.13, on remarque qu’il ya deux type de CP, normal et étendu. Dans le cas du CP 

normal, le premier slot des symboles OFDM est plus large que les autres. Les longueurs du CP 
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sont définies comme suite : 𝑇𝑐𝑝 = 160𝑇𝑠 = 5.1𝜇𝑠 pour le premier symbole et 𝑇𝑐𝑝 = 144𝑇𝑠 = 

4.7𝜇𝑠 pour les symboles OFDM restants. 𝑇𝑐𝑝−𝑒 = 160𝑇𝑠 = 16.7𝜇𝑠. [19]  

9. Principe de démodulation   

Le signal parvenu au récepteur s’écrit sur une durée symbole 𝑇s[20]: 

   
02

1

0

s

k
j f

N T

kK
y t c H t e

 
 

 


      (1.14) 

𝐻k (t) est la fonction de transfert du canal autour de la fréquence 𝑓k et à l’instant t. Cette fonction 

varie lentement et on peut la supposer constante sur la période 𝑇s(Ts<< 1/Bd). La démodulation 

classique consisterait à démoduler le signal suivant les N sous-porteuses suivant le schéma 

classique 

 

Figure 1.14 Schéma de principe du modulateur  et démodulateur OFDM. 

10. Démodulation cohérente et non-cohérente  

10.1. Démodulateur cohérent 

Il existe toujours un signal FSK cohérent et le démodulateur basé sur un oscillateur contrôlé par 

tension (VCO) est le plus populaire d’entre eux. Le démodulateur cohérent pour FSK peut 

également être implémenté en utilisant uniquement un corrélateur, et son modèle équivalent à 

temps discret est présenté dans la figure 1.15 Ici, le démodulateur nécessite les informations de 

phase initiale (φ1 = φ2 = φ) qui ont été utilisées pour générer le signal FSK cohérent au niveau 
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de l’émetteur. Si ces informations de phase ne sont pas connues avec précision au niveau du 

récepteur, le démodulateur échoue complètement. Afin d’éviter la récupération de phase de la 

porteuse, un démodulateur non cohérent peut être utilisé pour démoduler un signal FSK 

cohérent, mais il y a une pénalité de performance de taux d’erreur en le faisant (voir la section 

suivante). [21] 

 

Figure 1.15 modèle équivalent en temps discret pour la démodulation cohérente de la FSK cohérent  

10.2. Démodulateur Non-coherent 

Un démodulateur FSK non cohérent ne se soucie pas des informations de phase initiale utilisées 

à l’émetteur, évitant ainsi la nécessité d’une récupération de la phase porteuse au récepteur. En 

conséquence, le démodulateur non cohérent est plus facile à construire et offre donc une 

meilleure solution pour les applications pratiques. 

Le modèle équivalent temps discret pour un démodulateur non cohérent fondé sur un 

corrélateur/loi carrée est illustré à la figure 1.16. Il peut être utilisé pour démoduler à la fois le 

FSK cohérent et le signal FSK non cohérent [21]. 

La probabilité théorique d’erreur binaire du FSK binaire détecté non-cohérente sur le bruit 

AWGN, ou deux signaux porteurs sont orthogonaux et équiprobables, est donné par [21]: 

 0/ 21

2

bE N

bP e       (1.15) 
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Figure 1.16 Modèle équivalents en temps discret pour la démodulation non cohérente basé sur la loi 

carrée pour un signal FSK cohérent/non-cohérent 

11. Canal de transmission  

Le canal de transmission est le support physique utilisé pour transmettre les informations de 

l’émetteur au récepteur, et il varie selon le type d’application envisagée. Ainsi, si le téléphone 

utilise des câbles bifilaires, davantage d’applications à haut débit privilégieront les câbles 

coaxiaux, permettant des débits de l’ordre du Mbit/s, ou mieux encore, des fibres optiques 

pouvant supporter des débits de plusieurs Gbit/s. Dans le cadre de nos travaux, nous 

considérerons plutôt la transmission de signaux à haut débit (signal OFDM), qui utilise des ondes 

électromagnétiques pour se propager dans l’espace lib. Quel que soit le support utilisé dans le 

processus de propagation du signal, il sera affecté par diverses dégradations. Les sources, telles 

que les évanouissements spécifiques à la propagation, les bruits thermiques générés par les 

équipements électroniques ou encore les interférences électriques dues aux interférences, 

parasites, foudre, etc. 

12.  Modèles de canaux de transmission  

Une transmission d’information se fait toujours à distance, un support physique assure le lien 

entre la source et le destinataire dans cette partie, nous allons présenter les principaux canaux de 

transmission couramment utilisés comme média de communications.      
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12.1. Canal a bruit additif gaussien  

 Le bruit blanc gaussien est un modèle de bruit largement utilisé dans de nombreux domaines. En 

effet, lorsqu’un phénomène correspond à la somme d’un grand nombre de variables aléatoires, il 

est possible de démontrer par le théorème de la limite centrale que la distribution statistique de ce 

phénomène suit une distribution gaussienne. Dans le domaine fréquentiel, un bruit blanc présente 

une DSP (Densité Spectrale de Puissance) constante en fonction de la fréquence. Un bruit 

gaussien suit une distribution gaussienne, caractérisée par une moyenne μ et une variance  ². La 

densité de probabilité est donnée par l’équation 1.16. La représentation temporelle d’un bruit 

gaussien ainsi que la distribution statistique de son amplitude qui suit une distribution gaussienne 

sont données à la figure 1.17. La représentation temporelle ne permet pas d’extraire 

d’informations sur le signal en raison de sa nature aléatoire, mais la distribution permet 

d’extraire des éléments statistiques sur la nature du bruit [21]. 

La densité de probabilité est donnée par : 

                                                               

2
1

2
1

2

x

f z e





 

 
  

                                                                       (I.16) 

 
Figure 1.17 Représentation temporelle d’un bruit gaussien et distribution statistique de son amplitude. 

 

Un canal AWGN (Additive White Gaussian Noise), est non discret et sans mémoire qui 

représente parfaitement une liaison radio en vue directe dont le bruit est principalement d’origine 

thermique. Le bruit additif est dans ce cas un bruit gaussien de moyenne nulle et de variance σ². 

Comme il s’agit d’un bruit blanc, la densité spectrale de bruit est constante avec la fréquence, ce 

qui représente une hypothèse simplificatrice des calculs qui reste valide si on considère des 

bandes de fréquence étroites. La figure 1.18 illustre le modèle général d’un canal AWGN. Le 
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canal est caractérisé par une fonction de transfert ou une réponse impulsionnelle, qui décrivent le 

comportement soit fréquentiel soit temporel du canal. Les perturbations externes et le bruit se 

couplent au canal et sont ajoutés au signal transmis. 

 

Figure 1.18 Modèle général d’un canal de transmission à bruit additif 

12.2. Canal de Rayleight  

Dans les liaisons radio-mobiles, les canaux de transmission évoluent en fonction du temps à 

cause des déplacements aléatoires des entités communicantes et l’existence d’obstacles entre 

l’émetteur et le récepteur. Il peut en résulter que le signal émis suit plusieurs trajets avant 

d’arriver au récepteur, conduisant à une variabilité importante du signal reçu due à l’addition de 

plusieurs signaux déphasés lorsque le débit de transmission est suffisamment faible, chaque 

symbole ne se superpose qu’avec lui-même, au moins sur une portion significative de Sa durée 

un canal de Rayleigh permet de prendre en compte ces effets : réflexions multiples, 

évanouissements, fluctuations à grande et petite échelle et effet Doppler. L’amplitude et la Phase 

du signal reçu apparaissent comme des variables aléatoires qui suivent une loi de Rayleigh 

exprimée par l’équation (1.17) [23]. Ce modèle est particulièrement adapté à une représentation 

statistique d’un canal radio- mobile : 
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13.  Les phénomènes perturbateurs dans les systèmes de communications 

13.1. Le Bruit  

Dans tous systèmes de communication, il y a toujours une présence de bruit introduite. Ce 

dernier consiste en des signaux parasites qui se superposent au signal et qui donnent, en 

définitive, un signal déformé.  

Les sources de bruit sont classées en deux catégories essentielles. Les sources de bruit situées à 

l’extérieur du système de traitement et les sources de bruit interne au système, créant un bruit 

propre indépendant des conditions extérieures. 

13.2. Propagation Multi-trajet  

Les trajets multiples sont engendrés par les phénomènes physiques propres aux ondes 

Électromagnétiques tels que la réflexion et la diffraction causées par le milieu de propagation 

(immeubles, collines, voitures, ...), comme le montre le scénario présenté sur la figure 1.19, le 

nombre de trajets empruntés par un même signal peut être important, mais dans la modélisation 

du canal, seuls les trajets significatifs sont pris en compte ainsi, pour un canal comportant Le 

trajets significatifs, le récepteur reçoit Les répliques du signal émis provenant de diverses 

directions avec des retards, des atténuations et des phases propres. 

 Les différents retards sont calculés par rapport au premier trajet détecté par le récepteur 

l’échantillon du signal reçu kr peuvent alors s’écrire comme la somme des échantillons d’un 

même signal émis, suivant Les chemins différents, avec des échantillons de bruit blanc additif 

gaussien comme exprime l’équation suivante [24] : 

 
1

.

0

L

k k i k L k

i

r h x w






        (I.18) 
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Figure 1.19 Propagation à trajets multiples. 

 

14.  Avantages et inconvénients de l’OFDM 

OFDM a été utilisé dans de nombreux systèmes sans fil haut débit en raison des nombreux 

avantages qu’elle offre. On va citer quelques-uns : 

14.1. Résistance aux interférences  

Les interférences apparaissant sur le signal peuvent être limitées par la bande passante, elles 

n'affecteront donc pas toutes les sous-chaînes. Cela signifie que toutes les données seront 

perdues.  

14.2. L’efficacité du spectre  

Un important avantage OFDM est qu’elle permet d’utiliser efficacement le spectre disponible.  

14.3. Résistant à l’ISI  

Un autre avantage de l'OFDM est qu'il est très résistant aux inter-symboles et aux interférences. 

Ceci est dû au faible débit de données sur chaque sous-canal. Effet anti-bande étroite : en 

utilisant un entrelacement et un codage de canaux appropriés, les symboles perdus en raison de la 

sélectivité des canaux et des interférences à bande étroite peuvent être récupérés. Toutes les 

données ne seront pas perdues. 
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14.4. L’égalisation du canal plus simple 

L’un des problèmes avec les systèmes CDMA était la complexité de l’égalisation du canal qui de 

varient être appliqués dans l’ensemble du canal. Un avantage de l’OFDM est que le recours à de 

multiples sous-canaux, l’égalisation du canal devient beaucoup plus simple. 

  Le système utilisant la technique d’OFDM n’est pas parfait, il a des inconvénients qu’il faut 

prendre en considération en faisant la conception et surtout au niveau de sa mise en œuvre 

matérielle.[25]. 

 L’OFDM est plus sensible au décalage de fréquence et au bruit de phase. 

  Il représente le changement d'amplitude sur un intervalle dynamique assez large. Cela 

nécessite un amplificateur de puissance radiofréquence avec un rapport de puissance de 

crête relativement élevé. 

15. Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre les éléments nécessaires pour la description d’un système 

de communication OFDM. En partant des différents types de modulation, les techniques de base 

de modulation numérique telles qu’ASK PSK QAM et FSK’, avec leurs principales 

caractéristiques. Le principe de base de la modulation OFDM ont été expliqué.  

Nous avons également examiné le système de transmission avec Les différents modèles des 

canaux de transmission les plus rencontrés en pratique comme :’ Canal a bruit additive gaussien 

AWGN et Canal de Rayleight ’en ajoutant les Avantages et inconvénients de l’OFDM. 

Donc on peut dire que La technique OFDM présente un énorme intérêt dans les canaux multi 

trajets. 

Cette modeste recherche nous ouvre les portes sur une étape très importante dans les systèmes 

OFDM qui est l’estimation de canal. C’est ça ce qu’on va voir dans le deuxième chapitre qui 

s’agit principalement de l’estimation du canal ainsi que les outils d’évaluation et de comparaison 

des différents estimateurs. 
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Chapitre 2 

Estimation classique du canal 

1. Introduction 

Dans un système de communication sans fil, le canal de transmission entre l’antenne émettrice et 

l’antenne réceptrice est la principale source d’interférence de signal. La modulation multiporteuse, 

telle que l’OFDM (utilisée pour le multiplexage par répartition orthogonale de la fréquence), est 

très résistante aux effets de trajets multiples, et lorsqu’elles sont combinées avec le codage de 

canal, des transmissions de faibles taux d’erreur peuvent être réalisés. Toutefois, l’estimation de 

canal joue un rôle clé dans la performance des systèmes de communication 

 La réponse impulsionnelle d’un canal de communication peut varier considérablement d’un 

symbole OFDM à un autre. Dans le cas de fluctuations rapides du canal, la fonction de transfert 

peut subir le même changement important au sein d’un seul symbole OFDM. Par conséquent, 

l’estimation de canal dynamique devient une étape nécessaire pour assurer une démodulation 

correcte des symboles OFDM. Dans ce chapitre, nous étudierons l’estimation basée sur les 

techniques LS (pour Least Squares ou moindres carrés) et MMSE (pour minimum mean square 

error ou erreur quadratique moyenne minimale). La technique MMSE offre les meilleures 

performances par rapport à la technique LS, mais au détriment d’une augmentation de la 

complexité.  

Le techniques LS et MMSE sont des techniques supervisées, c.-à-d. basées sur l’insertion 

périodique des signaux dits pilotes soit au niveau de toutes les sous porteuses (type bloc), ou bien 

à l’intérieur d’un même symbole OFDM (type peigne). 
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Finalement, notons que les outils d’évaluation et de comparaison des différents estimateurs sont 

basés sur les critères MSE (Mean Square Error) et BER (Bit Error Rate). Le premier critère 

s’intéresse à la comparaison du canal estimé avec le canal réel utilisé, tandis que le deuxième 

critère mesure la qualité de transmission après l’utilisation de chacun des estimateurs. 

2. Techniques d’estimation  

Selon la technique utilisée lors de l’insertion des pilotes, les méthodes d’estimation peuvent être 

catégorisées comme suit : 

 Les techniques aveugle. 

 Les techniques non-aveugle. 

 Les techniques semi-aveugle. 

Les techniques aveugles peuvent faire l’estimation sans faire appel aux symboles pilotes, 

permettant ainsi d’augmenter le débit utile, mais manquent de robustesse. Le but de l’estimation 

semi-aveugle est d’exploiter l’information aveugle (signal reçu ou observé) et l’information 

provenant des symboles pilotes connus (la séquence d’apprentissage). Les techniques semi-

aveugles robustifient le problème aveugle et permettent d’estimer des réponses impulsionnelles 

plus longues que celles permises en apprentissage. Pour une qualité d’estimation acceptable, elles 

permettent l’utilisation de séquences d’apprentissages plus courtes. De plus, elles offrent de 

meilleures performances d’estimations que les méthodes aveugles et non-aveugles [26]. 

3. Les pilotes  

On appelle les méthodes semi-aveugles, ou assistées par pilotes celles qui utilisent des porteuses 

dites « pilote » pour effectuer l’estimation. Les pilotes sont des porteuses dont le gain, la phase et 

la position dans la trame OFDM sont connus de l’émetteur et du récepteur. Le motif des pilotes 

dans la trame OFDM dépend de la sélectivité du canal [27]. Ainsi, pour un canal très sélectif en 

fréquence mais pas en temps, on utilisera un arrangement de pilotes dans le domaine fréquentiel, 

ou chaque sous porteuse d’un symbole OFDM donné est dédié à l’estimation. C’est le motif utilisé 

quand on considère un canal quasi-statique. Pour un canal moyennement sélectif en fréquence, 

mais très sélectif en temps, on utilisera plutôt un arrangement dans le domaine temporel, ou 

certaines fréquences sont exclusivement dédiées à l’estimation de canal. 
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Pour chaque symbole OFDM, on a deux dispositions : les porteuses pilotes et les porteuses 

d’information. Selon la sélectivité des canaux considères, d’autres motifs peuvent être utilises : 

dans le standard DRM/DRM+ [28], les pilotes sont disposés en quinconce, un motif rectangulaire, 

hexagonal ou une disposition aléatoire peuvent aussi être considérés [29]. Si le canal est bien 

estimé au niveau des positions pilotes, une interpolation sera nécessaire pour estimer la réponse 

fréquentielle du canal sur tout le réseau temps-fréquence. Certaines méthodes d’estimations vont 

être abordées par la suite.  

3.1. Structure des pilotes  

Selon la structuration de la trame OFDM en présence des symboles pilotes, trois différentes 

configurations sont considérées : 

 Configuration en bloc 

 Configuration en peigne 

 Configuration en treillis 

3.1.1. Configuration en bloc 

La configuration en bloc est représentée sur la Figure 2.1. Dans ce type, les symboles OFDM avec 

les pilotes dans tous les sous-porteuses (appelé ici, symbole de pilote) sont transmis 

périodiquement pour l’estimation de canal. En utilisant ces pilotes, une interpolation de temps est 

effectuée pour estimer le canal le long de l’axe du temps. 
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Figure 2.1 Disposition pilote de type bloc 

Soit tS la période des symboles pilotes dans le temps, afin de garder une trace des caractéristiques 

de la variation du canal en temps, les symboles pilotes doivent être aussi fréquents que le temps 

de cohérence. Puisque le temps de cohérence est donné par l’inverse de la fréquence de doppler, 

Dopplerf , dans le canal, la période des symboles pilote doit satisfaire l’inégalité suivante : 

1
t

Doppler

S
f

                                                                         2.1  

Puisque les symboles sont utilisés comme sous-porteuses dans le temps, l’arrangement pilote de 

type bloc convient pour un canal sélectif en fréquence. Cependant, pour un canal à évanouissement 

rapide (fast fading channel), il pourrait en résulter en beaucoup de pertes en terme de débit utile 

afin de poursuivre les variations du canal en réduisant la période des symboles pilotes.[30] 

3.1.2. Configuration en Peigne  

La configuration de pilotes de type peigne est illustrée à la Figure 2.2. Dans ce type, chaque 

symbole OFDM contient des tonalités pilotes au niveau des sous-porteuses, qui sont utilisées pour 

une interpolation dans le domaine fréquentiel afin d’estimer le canal le long de l’axe des 

fréquences. Soit Sf la période des tonalités pilotes en fréquence. Afin de poursuivre les variations 

du canal sélective en fréquence, les symboles pilotes doivent avoir une fréquence identique à la 



27 

 

bande passante cohérente. Puisque la bande passante cohérente est déterminée par l’inverse de 

l’étalement maximal du retard, σmax, la période du symbole pilote doit satisfaire l’inégalité 

suivante : 

1
f

max

S


                                                                           2.2  

Contrairement à l’arrangement de type bloc, l’arrangement de type peigne convient aux canaux à 

évanouissement rapide, mais pas aux canaux sélectifs en fréquence.[30] 

 

Figure 2.2 Disposition pilote de type peigne 

3.1.3. Configuration en treillis 

La configuration de type treillis est illustrée à la Figure 2.3. Dans ce type, des tonalités pilotes sont 

insérées le long des axes de temps et de fréquence avec des périodes données. Les tonalités pilotes 

dispersées dans les axes temporel et fréquentiel facilitent les interpolations dans le domaine 

temporel/fréquence pour l’estimation de canal. Soient St et Sf les périodes des symboles pilotes en 

temps et en fréquence, respectivement. Pour pouvoir poursuivre les variations en temps et la 

sélectivité en fréquence du canal, la disposition des symboles pilotes doit satisfaire à la fois les 

équations (2.1) et (2.2), 
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1
f

Doppler

S
f

  and  
1

t

Max

S


                                                            2.3  

où 
maxet Dopplerf  désignent respectivement l’étalement de Doppler et l’étalement maximal de 

retard.[30] 

 
Figure 2.3 Disposition pilote de type treillis 

4. L’erreur quadratique moyenne (MSE)  

4.1. Définition de l’erreur quadratique moyenne  

L’erreur quadratique moyenne (MSE) vous indique à quel point une droite de régression est proche 

d’un ensemble de points. Pour ce faire, il prend les distances entre les points et la droite de 

régression (ces distances sont les « erreurs ») et les met au carré. L’équerrage est nécessaire pour 

éliminer tout signe négatif. Cela donne également plus de poids aux différences plus importantes. 

C’est ce qu’on appelle l’erreur quadratique moyenne car on cherche toujours à trouver la moyenne 

d’un ensemble d’erreurs. Plus la MSE est faible, meilleures sont les prévisions.[8] 
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5. Bruit et interférences  

5.1. Signal-to-Noise Ratio, SNR 

Le rapport signal sur bruit est le rapport entre les puissances du signal utile et du bruit de fond 

indésirable. 

signal

bruit

P
SNR

P
                                                                       2.4  

Généralement, le SNR est exprimé décibels en prenant le logarithme de la base 10 de la formule 

linéaire donnée ci-dessus [10] : 

( )

10

( )

( ) 10log
signal

bruit

P
SNR dB

P
                                                           2.5  

5.2. Bit Error Rate (BER) ou taux d’erreur binaire 

Le BER désigne une valeur, relative au taux d’erreur, mesurée à la réception d’une transmission 

numérique, relative au niveau d’atténuation et/ou de perturbation du signal transmis. 

Ce taux détermine le nombre d’erreurs apparues entre la modulation et juste après la démodulation 

du signal. Ce taux d’erreur ne tient généralement pas compte du codage des données sauf dans le 

cas d’une norme de transmission combinant modulation et correction d’erreur (par exemple, 

QPSK). La cause des perturbations, donc de l’augmentation du taux d’erreur, peut être multiple à 

savoir, équipement ou réseau défectueux, pointage incorrect d’une antenne, interférences, 

longueur des câbles, etc. Le BER s’exprime en puissance négative.  

Par exemple, 10-3 signifie que l’on a en moyenne une erreur binaire pour mille bits transmis. 

Le BER est calculé en comparant les séquences binaires, transmise et reçue, et en comptant le 

nombre d’erreurs. En réception, le rapport du nombre de bits erronés au nombre de bits total 

constitue le BER. Ce rapport mesuré est affecté par de nombreux facteurs, notamment le rapport 

signal sur bruit, la distorsion et le gigue. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Modulation_du_signal
https://fr.wikipedia.org/wiki/D%C3%A9modulation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Codage_de_l%27information
https://fr.wikipedia.org/wiki/QPSK
https://fr.wikipedia.org/wiki/Interf%C3%A9rence
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Un taux d’erreur binaire de 10-9 est souvent considéré comme le BER minimum acceptable pour 

les applications de télécommunication. Les communications de données ont des exigences plus 

strictes où 10-13 est souvent considéré comme minimum. 

Un BER trop élevé peut indiquer qu’un débit de données plus lent améliorerait en fait le temps de 

transmission global pour une quantité donnée de données transmises, car le BER pourrait être 

réduit, ce qui abaisserait le nombre de paquets qui devaient être renvoyés. 

Le taux d’erreur binaire est défini comme le taux auquel les erreurs se produit dans un système de 

transmission. Comme rappelé ci-dessus, le BER est le rapport du nombre de bits erronés au nombre 

total de bits transmis,[10] 

                                      
Nombre de bits erronés

BER
Nombre de bits total transmis

                                                  2.6  

6. Estimation de canal à base des symboles d’apprentissage 

Les symboles d’apprentissage peuvent être utilisés pour l’estimation du canal, offrant 

généralement de bonnes performances. Cependant, l’efficacité de transmission est affectée en 

raison de l’insertion des symboles d’apprentissage (symboles pilotes), qui sont transmises en plus 

des symboles de données. Les techniques des moindres carrés (LS, pour Least Squares) et de 

l’erreur quadratique moyenne minimale (MMSE, pour Minimum Mean Square Error) sont 

largement utilisées pour l’estimation du canal lorsque des symboles d’apprentissage sont 

disponibles. 

Supposons que toutes les sous-porteuses sont orthogonales, c.-à-d. la transmission est sans 

interférence entre porteuses (ICI, pour Inter-Carrier Interférence), les symboles d’apprentissage 

pour N sous-porteuses peuvent être représentés par la matrice diagonale suivante : 

 
 

 

0 0 0

0 1

0

0 0 1

X

X
X

N

 
 
 
 
 

  

                                                    2.7  

Où  X k désigne une tonalité pilote à la ièmek  sous-porteuse, avec    0E X k  et    2

xVar X k   

, 0,1,2 , 1K N  . Notez que X est donné par une matrice diagonale, puisque nous supposons 
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que toutes les sous-porteuses sont orthogonales. Étant donné que le gain du canal pour chaque 

sous-porteuse k est  H k , le signal d’apprentissage reçu,  Y k , peut être donné par : 

 

 

 

 
 

 

 
 

 

 
 

 

0 0 0 0 0 0

1 0 1 1 1

0

0 0 1 1 11

Y X H Z

Y X H Z
Y

X N H N Z NY N

XH Z

       
       
               
       

                

 

         2.8  

Où      0 , 1 , , 1
T

H H H H N     est le vecteur du canal et      0 , 1 , , 1
T

Z Z Z Z N     est 

le vecteur de bruit, avec    0E Z k  et    2Var Z k  , 0,1,2, , 1k N  . Notons que, dans 

la discussion suivante, Ĥ représente l’estimé du canal H. [31] 

7. Méthodes classiques pour l’estimation du canal 

Parmi les méthodes d’estimation connues, celles basées sur le critère des moindres carrés (LS) et 

sur le critère de l’erreur quadratique moyenne minimum (MMSE) sont les plus étudiées et utilisées 

comme référence avec laquelle on compare les nouvelles méthodes proposées. Les 

développements suivants sont effectués avec une configuration des symboles pilotes dans le 

domaine fréquentiel.  [30] 

7.1. Méthode d’estimation LS (Least Squares)  

La méthode des moindres carrés (LS) détermine l’estimé du canal, Ĥ , de telle manière que la 

fonction de coût suivante soit minimisée : 

 

   

2
ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ

H

H H H H H H

J H Y XH

Y XH Y XH

Y Y Y XH H X Y H X XH

 

  

   

                  2.9  

Posons la dérivée par rapport à Ĥ de la fonction coût à zéro, 
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                                     2.10  

Nous avons ˆH HX XH X Y , ce qui donne l’estimé au sens des moindres carrés suivant : 

 
1

1ˆ H H

LSH X X X Y X Y


                                              2.11  

Notons la ièmek  composante de l’estimé du canal ˆ
LSH par  ˆ ,  0,1,2, , 1.LSH k k N   Puisque X 

est diagonal comme mentionné ci-dessus, l’estimé du canal au sens des moindres carrés ˆ
LSH , peut 

être donné pour chaque sous-porteuse comme suit :   

    
 
 

ˆ ,     0,1,2, , 1LS

Y k
H k k N

X k
                                         2.12  

L’erreur quadratique moyenne (MSE) de cette estimé du canal, ˆ
LSH , est donnée par 

    
    
    

  

1 1

1 1

1

2

2

ˆ
H

LS LS LS

H

H

H H

z

x

MSE E H H H H

E H X Y H X Y

E X Z X Z

E Z XX Z





 

 



  

  







                                           2.13  

Notez que le MSE dans l’équation (2.13) est inversement proportionnel au rapport signal à bruit, 

2 2

Z xSNR   , ce qui implique que le MSE peut être sujet à une augmentation du bruit, en 

particulier lorsque le canal est dans un zéro profond. Toutefois, la méthode LS a été largement 

utilisée pour l’estimation de canal en raison de sa simplicité. [31] 

7.2. Méthode d’estimation LMMSE (Linear Minimum Mean Square Error) 

Considérons la solution LS dans l’équation (2.11), 
1ˆ

LSH X Y H . En utilisant la matrice de 

poids W, déterminons Ĥ WH , qui correspond à l’estimé du canal au sens MMSE.  
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En se référant à la Figure 2.4, la MSE de l’estimation de canal Ĥ WH  est donnée comme suit : 

     
22ˆ ˆJ H E e E H H                                             2.14  

 

Figure 2.4. Schéma de l’estimation du canal au sens du critère MMSE  

L’objectif, pour la méthode MMSE, est de trouver la meilleure estimation (linéaire) en termes de 

W de telle manière que la MSE dans l’équation (2.14) soit minimale. Le principe d’orthogonalité 

stipule que le vecteur d’erreur ˆe H H   est orthogonal à l’estimé H , tel que, 
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                                      2.15                                 

Où ABR  est la matrice de corrélation croisée de taille N N  des matrices A et B  H

ABR E AB   

, et H est l’estimé LS du canal donnée par l’équation suivante : 

1 1H X Y H X Z                                                     2.16  

La résolution de l’équation (2.15) donne : 

1

HH HH
W R R                                                          2.17  

Où 
HH

R est la matrice d’autocorrélation de H donnée par : 
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Et 
HH

R  est la matrice de corrélation croisée entre le vecteur de canal réel et le vecteur du canal 

estimé. En utilisant l’équation (2.18), l’estimé du canal au sens MMSE devient : 

1

1
2

2

ˆ
HH HH

z
HHHH

x

H WH R R H

R R I H
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Les éléments de la matrice
HH

R  et de la matrice HHR  peuvent être donné par la formule suivante :  

       *

, , , ,k l k l k l k l f tE h h E h h r k k r l l

   
                                   2.20  

Où k et l désignent respectivement l’indice de sous-porteuse (domaine fréquentiel) et l’indice du 

symbole OFDM (domaine temporel). Notons que, la fonction d’autocorrélation est factorisée en 

deux fonctions séparées, en temps et en fréquence,  tr l et  fr k , respectivement. Cette hypothèse 

est généralement justifiée dans des situations pratiques car le plus souvent l’étalement par trajets 

multiples ne dépend que de la description du diffuseur, alors que la variation Doppler de 

l’évanouissement dépend généralement du mouvement relatif entre l’émetteur et le récepteur ; 

Dans un canal multi-trajets avec un PDP (Power Delay Profile) décrit par un exponentielle 

décroissant, la corrélation dans le domaine fréquentiel,  fr k , est donnée par : 

 
1

1 2
f

rms

r k
j k f


 

                                                  2.21  
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Où 1 subf T  est l’espacement des sous-porteuses. Tandis que, pour un canal d’évanouissement 

avec une fréquence Doppler maximale maxf  et un dont le spectre est donné par le modèle de Jake, 

la corrélation dans le domaine temporel  tr l est donnée par [31]: 

   0 max2t symr l J f lT                                                  2.22  

Où 
sym sub GT T T  , où GT est la durée de l’intervalle de garde et  0J x  est le premier terme de la 

fonction de Bessel d’ordre 0. Notez que,    00 0 1tr J  , ce qui implique que la corrélation dans 

le domaine temporel pour le même symbole OFDM est l’unité.  

Notons que, jusqu’ici, l’estimation du canal est réalisée en utilisant les symboles pilotes dits aussi 

les symboles d’apprentissage. Pour étendre l’estimation aux symboles de données, les sous-

porteuses pilotes doivent subir une interpolation. Parmi les méthodes d’interpolation les plus 

utilisées on trouve l’interpolation linéaire, l’interpolation polynomiale du second ordre et 

l’interpolation spline cubique. [31] 

8. Techniques d’interpolation 

La méthode d’estimation LS permet d’obtenir la réponse fréquentielle (bruitée) sur les porteuses 

pilote. Toutefois, il est nécessaire, dans la plupart des cas, d’effectuer une interpolation pour 

estimer le canal sur tout le réseau temps-fréquence. Notons d’abord que, l’estimateur LMMSE est 

un filtre de Wiener, donc un filtre interpolateur par nature. Pour plus de détail sur ce point, le 

lecteur est invité à se référer au chapitre 7 de la référence [32]. Cependant, la complexité de 

l’estimateur LMMSE fait qu’on préfère souvent utiliser des interpolations plus simples. Ces 

techniques d’interpolation sont basées tout simplement sur des polynômes interpolateurs, et n’ont 

besoin d’aucune caractéristique du canal ou du signal. Dans la suite, on va décrire quelques 

méthodes d’interpolations qui s’effectuent proprement sur l’axe fréquentiel. 

8.1. Interpolation Nearest-Neighbor ou plus proche voisin 

L’interpolation nearest-neighbor (NN) est la technique la plus simple car elle se base sur un 

polynôme intégrateur de degré zéro. Si on note 
pf  la position fréquentielle d’un pilote et 

f  l’écart 
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fréquentiel entre deux porteuses pilote consécutives, alors,   / 2, / 2p f p ff f f      on 

obtient : 

   ˆ ˆ
pH f H f                                                       2.23  

Où  ˆ
pH f est l’estimation LS du canal au niveau des pilotes. La Figure 2.5 (a) illustre le principe 

de l’interpolation NN autour d’une position pilote 
pf . Notons que, malgré sa simplicité, il est 

évident que cette interpolation n’est adaptée que pour des canaux très peu sélectifs. [30] 

8.2. Interpolation linéaire 

L’interpolation linéaire est, elle aussi, relativement simple, car elle se base sur un polynôme 

interpolateur de degré 1. Pour une valeur ,
fp pf f f 

 
 

, le canal estimé  Ĥ f est la moyenne 

entre  ˆ
pH f et  ˆ

p fH f  , pondérée par la distance 
fp pf f  . Ainsi, on obtient : 
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ˆ ˆ f
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p p
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H f H f
H f H f f f
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                               2.24  

La Figure 2.5 (b) illustre le principe de l’interpolation linéaire entre deux positions fréquentielles 

de pilotes 
pf et 

ppf 
. Bien qu’elle soit plus précise par rapport à l’interpolation NN, 

l’interpolation linéaire présente des résultats faibles lorsqu’il s’agit des canaux très sélectifs. [30] 

 

 
(a) Interpolation NN.     (b) Interpolation linéaire. 

Figure 2.5 Illustration du principe des interpolations, Nearest-Neighbor et linéaire. 
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9. Autres méthodes d’estimation de canal 

Il est impossible de faire une liste exhaustive de toutes les méthodes d’estimation du canal. Il existe 

une vingtaine de techniques usuelles. Parmi lesquelles, on peut citer les plus couramment utilisées :  

 Le filtre de Wiener 2D : c’est l’estimateur optimal au sens de l’erreur quadratique 

moyenne. Il peut être vu comme une généralisation de la méthode LMMSE dans deux 

dimensions ; temps et fréquence. Cependant, sa complexité limite son utilisation. 

 L’interpolation IFFT (pour interpolated Fast Fourier Transform) : Après avoir fait une 

estimation LS au niveau des pilotes, on repasse dans le domaine temporel au moyen 

d’une IFFT de taille P. L’interpolation est alors faite en rajoutant M − P zéros au vecteur 

obtenu (zero padding), puis en appliquant une FFT de taille M. 

 L’estimation du maximum de vraisemblance (ou ML, pour Maximum Likelihood), vise 

à maximiser la fonction de coût MLJ :  

  2

,ln | ,nML n nJ p U H C                                              2.25  

Où  2

,| ,nn np U H C  est la densité de probabilité conditionnelle du signal reçu. 

Classiquement, on considère un bruit blanc gaussien, alors la densité de probabilité 

conditionnelle est une loi normale à M variables, ce qui explique la présence du 

logarithme népérien dans (2.25) [30]. 

10. Conclusion  

Un canal de transmission possède un caractère aléatoire. On peut trouver à la fois, la dispersion, 

la diffraction et réfraction, ce qui conduit aux phénomènes de propagation par trajets multiples et 

aussi l’effet masque. Cependant pour combattre les évanouissements, les solutions se trouve dans 

les types de transmission et de l’estimation du canal qui ont pour fonction, élever de débit et aussi 

la fiabilité optimale de l’information transmise. La connaissance du type du canal ainsi que les 

perturbations dont ils font l’objet, permet de faire les choix pertinents qui s’imposent pour atteindre 

les résultats escomptés. 

les principales méthodes d’estimation de canal dans un contexte OFDM est proposé. Deux 

estimateurs sont principalement détaillés : l’estimateur LS et l’estimateur LMMSE.  
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L’estimation de canal nécessite parfois une interpolation pour estimer les coefficients entre deux 

points connus appelés pilotes. Cependant, les interpolations créent des erreurs résiduelles ayant un 

impact sur la qualité de l’estimation. 

Dans le prochain chapitre, nous allons présenter en détail les réseaux de neurones ainsi que 

l’apprentissage profond. Ces outils seront utilisés, dans le chapitre 4, pour réaliser un estimateur 

et détecteur en même temps.     
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Chapitre 3 

Apprentissage Profond 

1. Introduction       

En premier lieu, il est nécessaire de définir clairement de quoi s’agit-il lorsqu’on parle lorsque de 

l’intelligence artificielle. Qu’est-ce que l’intelligence artificielle (AI, Artificial Intelligence), 

l’apprentissage automatique (ML, Machine Learning) et l’apprentissage profond (DL, Deep 

Learning). 

 

Figure 3.1. Intelligence artificielle, l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profondeur 

    L’intelligence Artificielle est un domaine vaste, où nous essayons d’imiter le comportement 

humain dans le but de rendre les machines si puissantes pour accomplir de nombreux types de 
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tâches telles que la résolution de problèmes, la représentation des connaissances, la 

reconnaissance vocale, et autres. L’idée de base est de mettre les connaissances dans la machine. 

Grâce à ces deux domaines., il existe des systèmes sophistiqués capable de changer leur 

comportement sans qu’il soit nécessaire d’apporter des modifications à leurs structures, mais 

uniquement sur leurs données d’apprentissage. Ainsi, avec cette vague de techniques avancées 

d’apprentissage automatique qui donne à l’IA un pas en avant, où est la place de l’apprentissage 

profond ou qu’est-ce qu’il apporte dans ce domaine.  

De nos jours, l’apprentissage profond est au centre de l’attention puisque sa réalisation est 

beaucoup plus importante que tout autre algorithme d’apprentissage automatique pour des tâches 

aussi complexes, parmi lesquelles on peut citer :  

 Le traitement d’images et la reconnaissance de formes. 

 La reconnaissance vocale et le traitement du signal. 

 Les technologies de télécommunications. 

 etc. 

L’apprentissage profond est une classe des techniques de l’apprentissage automatique, où 

l’information est traitée en couches hiérarchiques pour comprendre les représentations et les 

caractéristiques de données dans des niveaux de complexité croissante. Toutefois, il faut savoir que 

tout est commencé avec l’apparition des réseaux de neurones et plus précisément du perceptron au 

début des années 40.   

2. Historique 

L’histoire de l’apprentissage profond est relativement récente, mais celle des réseaux de neurones 

remonte à 1943, lorsque Walter Pitts et Warren McCulloch avaient créé un modèle mathématique 

pour imiter le fonctionnement du neurone biologique. Depuis ce temps, les réseaux de neurones ont 

évolué régulièrement, avec seulement deux ruptures significatives dans leur développement [33]. 

En 1958, Frank Rosenblatt a créé le perceptron [34], un algorithme de reconnaissance de formes 

basé sur des opérations simples telles que l’addition et la multiplication. Au cours des années 70, 

l’intelligence artificielle a fait l’objet d’un bref recul. Le manque de financement a limité la 

recherche dans ce domaine. En 1979, le réseau de neurones artificiels multi-couches a vu le jour, il 
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s’appelé Neocognitron [36]. 

La rétro-propagation de l’erreur (error backpropagation) qui est un algorithme d’apprentissage de 

pour les réseaux de neurones, a considérablement évolué dans les années 70 et 80. C’est à ce 

moment que Rumelhart, Williams et Hinton [37] ont démontré que la rétro-propagation pouvait 

fournir des représentations de distribution intéressantes en améliorant considérablement les réseaux 

de neurones pour réaliser de nombreuses tâches telles que la reconnaissance de forme.  

C’est également à cette époque que la deuxième rupture du développement de l’intelligence 

artificielle a eu lieu (1985-1990), ce qui a également permis d’effectuer des recherches sur les 

réseaux de neurones et l’apprentissage profond. La prochaine étape importante de l’évolution de 

l’apprentissage profond a eu lieu en 1999. 

Vers l’année 2000, le problème du gradient est apparu. Il a été découvert que les caractéristiques 

formées dans les couches inférieures n’étaient pas apprises par les couches supérieures, car aucun 

signal d’apprentissage n’atteignait ces couches.  

En 2011, la vitesse des GPU avait considérablement augmenté, ce qui permettait d’entraîner des 

réseaux de neurones convolutifs (CNN, Convolutional Neural Networks) sans l’apprentissage 

préalable couche par couche.  

Depuis 2012, les algorithmes à base sur l’apprentissage profond semblent prêts à résoudre bien de 

problèmes : reconnaitre des visages comme le propose DeepFace, vaincre des joueurs dans le 

Game Of Go (le Game Of Go est un jeu de stratégie, très répandu en extrême-orient, qui se joue à 

deux et qui consiste à former des territoires en posant des pions, ou pierres, sur un plateau. Le but 

est de marquer plus de points que l’adversaire en créant plus de territoires que lui et/ou en 

capturant ses pierres), ou de poker ou bientôt permettre la conduite de voitures autonomes ou 

encore la recherche de cellules cancéreuses.  

L’article référence de Yann LeCun, Yoshua Bengio et Geoffrey Hinton, publié en 2015 dans la 

revue Nature [Deep Learning 2015], résume l’histoire depuis la naissance jusqu’aux derniers 

percées des réseaux de neurones et de l’apprentissage profond. En fait, ses auteurs se considèrent 

comme les pères de l’apprentissage profond.  
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3. Définition de l’apprentissage profond 

L’apprentissage profond est un ensemble de méthodes d’apprentissage automatique ayant pour but 

la modélisation à haut niveau d’abstraction des données grâce à des architectures articulées de 

différentes transformations non linéaires. Ces techniques ont permis des progrès importants et 

rapides dans les domaines de l’analyse du signal sonore ou visuel et notamment de la 

reconnaissance faciale, de la reconnaissance vocale, de la vision par ordinateur, du traitement 

automatisé du langage, etc. L’apprentissage profond est une technologie qui consiste à enseigner 

aux ordinateurs ce que les humains sont naturellement capables de savoir.  

Bien que l’apprentissage profond est une branche particulière du l’apprentissage automatique, une 

autre différence majeure réside dans le fait que les performances des algorithmes de l’apprentissage 

profond évoluent avec l’évolution du volume de données, tandis que les algorithmes classiques de 

l’apprentissage automatique (shallow networks) convergent vers un état stable après un une 

certaine charge de données comme le montre la Figure 3.2. [38]  

 

Figure 3.2. Intelligence artificielle, l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profondeur 

 



43 

 

3.1. Intérêts de l’apprentissage profond  

Les algorithmes classiques de l’apprentissage automatique fonctionnent très bien dans certains cas. 

Cependant, ils semblent être inefficaces avec les problèmes majeurs de l’apprentissage profond 

telles que la reconnaissance vocale et la reconnaissance d’objets. La principale différence entre 

l’apprentissage automatique traditionnel et l’apprentissage profond est l’étape de l’extraction de 

caractéristiques, ou en anglais, ‘feature extraction’, comme montré sur la Figure 3.3. Pour 

l’apprentissage automatique traditionnel les caractéristiques à identifier dépendent de l’expertise 

humaine. Cette pratique est très difficile et requiert un spécialiste en la matière, parfois les 

caractéristiques distinctives ne sont même pas identifiables par l’homme. L’apprentissage profond 

permet de pallier à ce problème en utilisant plusieurs couches de réseau de neurones. Les premières 

couches extrairont des caractéristiques simples (ex. présence de contours), alors que les couches 

suivantes combineront pour former des concepts de plus en plus complexes et abstraits : 

assemblages de contours en motifs, de motifs en parties d’objets, de parties d’objets en objets, etc. 

Un autre avantage de l’apprentissage profond c’est qu’il s’adapte bien au volume de données, plus 

le volume de données fournie est grand plus les performances sont meilleures. Les algorithmes de 

ML classiques quant à eux possèdent une borne supérieure à la quantité de données qu’ils peuvent 

recevoir appelée « plateau de performance », comme indiqué sur la Figure 3.2 [38] [39]. 

3.2. Domaines d’application de l’apprentissage profond  

Ces techniques se développent dans le domaine de l’informatique appliquée aux NTIC 

(reconnaissance visuelle — par exemple d’un panneau de signalisation par un robot ou une voiture 

autonome — et vocale notamment) à la robotique, à la bio-informatique, la reconnaissance ou 

comparaison de formes, la sécurité, la santé, etc…, la pédagogie assistée par l’informatique, et plus 

généralement à toute sorte d’intelligence artificielle. L’apprentissage profond peut par exemple 

permettre à un ordinateur de mieux reconnaitre des objets hautement déformables et/ou analyser 

par exemple les émotions révélées par un visage photographié ou filmé, ou analyser les 

mouvements et position des doigts d’une main, ce qui peut être utile pour traduire le langage des 

signes, améliorer le positionnement automatique d’une caméra, etc… Elles sont utilisées pour 

certaines formes d’aide au diagnostic médical (ex. reconnaissance automatique d’un cancer en 

imagerie médicale), de prospective ou de prédiction (ex. prédiction des propriétés d’un sol filmé 

par un robot) [40]. 
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Figure 3.3.  Apprentissage automatique vs. Apprentissage profond 

3.3. Différentes structures d’apprentissage profond 

Il existe 3 types de structures pour l’apprentissage profond qui sont :  

 Les réseaux de neurones profonds (Deep Neural networks) 

 Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN, Convolutional Neural Networks) 

 Réseaux de neurones récurrentes (RNN, Recurrent Neural Networks)  

 Les auto-encodeurs (Auto-encoders) 

 La machine de Botlzmann 

 

3.4. Différent types d’apprentissage 

La Figure 3.4 montre un schéma général des différentes catégories d’apprentissage automatique 

ainsi que les différents algorithmes et techniques appartenant à chaque catégorie d’apprentissage.   

3.4.1. Apprentissage Supervisé  

Pour ce type d’apprentissage, il existe toujours un ensemble d’apprentissage étiqueté, c.-à-d. un 

ensemble des entrées et en même temps les sorties désirées qui leurs correspondent. Deux tâches 

principales sont réalisées par l’apprentissage supervisé, à savoir la régression et la classification.  

On note que, dans ce mémoire on s’intéresse à l’apprentissage supervisé des réseaux de neurones 

profonds pour réaliser une tâche de régression, et ceci en utilisant le célèbre algorithme 



45 

 

d’apprentissage appelé Error Backpropagation [40]. 

 

Figure 3.4. Différents types d’apprentissage  

3.4.2. Apprentissage Non Supervisé  

L’objectif de l’apprentissage non supervisé est de découvrir des modèles sous-jacents dans les 

données mais sans étiquette. A titre d’exemple, le regroupement des documents similaires à la base 

du contenu textuel. 

3.4.3. Apprentissage par renforcement  

Cette approche est basée sur le principe de retour/récompense. Un exemple pratique est le Game Of 

Go [41].  

4. Perceptron multicouche (MLP pour Multi-Layer Perceptron) 

Le perceptron Multicouche est un réseau orienté de neurones artificiels organisé en couches où 

l’information voyage dans un seul sens, de la couche d’entrée vers la couche de sortie comme 

indiqué sur la Figure 3.5. La couche d’entrée représente toujours une couche virtuelle associée aux 
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entrées du système. Elle ne contient aucun neurone. Les couches suivantes sont des couches de 

neurones, et les sorties des neurones de la dernière couche correspondent toujours aux sorties du 

système.  

Dans le cas général, un Perceptron Multicouche peut posséder un nombre de couches quelconque 

et un nombre de neurones (ou d’entrées) par couche également quelconque. Les différents 

composants du perceptron multicouche sont résumés ci-après [42]. 

4.1. Neurones d’entrée 

La première couche est appelée couche d’entrée. Elle recevra les données source que l’on veut 

utiliser pour l’analyse. Dans le cas de l’aide au diagnostic industriel, cette couche recevra les 

indicateurs de surveillance. Sa taille est donc directement déterminée par le nombre de variables 

d’entrées.  

4.2. Neurones cachés 

La seconde couche est une couche cachée, en ce sens qu’elle n’a qu’une utilité intrinsèque pour le 

réseau de neurones et n’a pas de contact direct avec l’extérieur. Les fonctions d’activation sont en 

général non linéaires sur cette couche mais il n’y a pas de règle à respecter. Le choix de sa taille 

n’est pas implicite et doit être ajustée. Souvent, il sera préférable pour obtenir de bons résultats, 

d’essayer le plus de tailles possibles. 

4.3. Neurones de sortie 

La troisième couche est appelée couche de sortie. Elle donne le résultat obtenu après compilation 

par le réseau de données d’entrée dans la première couche. Dans le cas de l’aide au diagnostic 

industriel, cette couche donne l’état de la machine. Sa taille est directement déterminée par le 

nombre de classes (ou modes de fonctionnement).  

4.4. Fonctions d’activation 

Une fonction d’activation est utilisée pour entrainer le réseau en transmettant des signaux aux 

autres nœuds entre les différentes couches. Les poids sont ensuite ajustés au fur et à mesure. Les 

fonctions sont nombreuses mais les plus utilisées sont :  
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 La fonction seuil  

 La fonction sigmoïde  

 La fonction tangente hyperbolique 

 La fonction Relu (Unité de Rectification Linéaire)  

 

Figure 3.5. Perceptron Multicouche 

La création d’un perceptron Multicouche pour résoudre un problème donné, passe donc par 

l’inférence de la meilleure application possible telle que définie par un ensemble de données 

d’apprentissage constituées de paires de vecteurs d’entrées et de sorties désirées. Cette inférence 

peut se faire, entre autres, par l’algorithme dit de retro-propagation de l’erreur (Error 

Backpropagation) [43].  

5. Algorithme du Rétro-propagation de l’erreur  

L’algorithme a été décrit en premier temps par Werbos [45] en 1974. Cependant, ce n’est qu’en 

1986 lorsqu’il fut présenté par Rumelhart et McClelland [46] qu’il acquit une réelle acceptation 

dans la communauté scientifique. C’est un algorithme qui a été trouvé de façon indépendante par 
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plusieurs équipes de chercheurs (Rumelhart, Parker et LeCun).  

Le but est de minimiser l’erreur quadratique moyenne entre les sorties obtenues et celle souhaitées 

qui correspond de nouveau à une descente du gradient mais alors que dans un réseau à une seule 

couche on était assuré de la convergence de la méthode, ce n’est plus le cas dans un réseau 

multicouche, et on pourrait éventuellement rester bloqué sur un minimum local et non global, il 

s’avère qu’en fait cela ne se produira pas dans la majorité des cas (mais cela reste expérimental).  

Le principe est de redistribuer, sur toutes les couches y compris les couches cachées, une partie de 

l’erreur de manière récursive, en partant de la couche de sortie et en remontant vers la couche 

d’entrée d’où le préfixe ‘rétro’ [47].  

5.1. Formalisme mathématique de l’algorithme BP 

La rétro-propagation (RP) du gradient est une extension de la règle de Widrow appliquée aux 

réseaux monocouches. Son développement est lié aux travaux de Rumelhart et al [48]. La rétro-

propagation consiste à minimiser la distance entre la sortie calculée Z(q) et la sortie désirée T(q) 

correspondante à chaque exemple d’apprentissage X(q). L’erreur quadratique est souvent employée 

comme étant la fonction coût de cet algorithme : 

    
2

1 1

1

2
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j j
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                                                         (3.1) 

Considérons la notation montrée sur le réseau à deux couches cachées de la Figure 3.6.  

L’algorithme de la RP modifie les poids du réseau de façon à minimiser l’erreur. Au début de 

l’apprentissage, les poids sont initialisés aléatoirement et modifiés ensuite dans une direction qui 

réduira l’erreur. La modification d’un poids w est donnée par : 

E
w

w



  


                                                                  (3.2) 

Où : η est une constante positive (entre 0 et1) appelée pas d’apprentissage [49]. 

Chaque poids est modifié à l’itération (r + 1) en fonction de sa valeur à l’itération (r) par : 

 1 ( ) ( )r r rw w w

                                                            (3.3) 
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Pour un MLP avec une couche cachée, la mise à jour des poids de la couche cachée et ceux de la 

couche de sortie est donnée par : 
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Figure 3.6. Perceptron multicouche 

Le développement des équations (3.4), (3.5), et (3.6) donne les équations suivantes : 
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Où : η1, η2, et η3, sont les pas d’apprentissage, et f, g, et h, sont respectivement les fonctions 

d’activation des neurones de la première et la deuxième couche cachée, et de la couche de sortie. 

Dans le cas des fonctions sigmoïdes, les dérivées sont données par : 

   ' 1g s o o                                                                 (3.10) 

    g' = 1 1s o o                                                             (3.11) 

6. Réseaux de neurones profonds 

Il est possible d’apprendre des modèles tels que les réseaux de neurones, à accomplir certaines 

tâches. Cependant les réseaux de neurones ont très longtemps été limités dans leurs architectures, 

en particulier concernant leur profondeur, c’est-à-dire, le nombre de couches qu’ils pouvaient 

apprendre. Cette limitation s’est effondrée dans les années 2010-2012 avec l’arrivée de bases de 

données bien plus grandes accompagnées de capacités de calcul et de stockage plus importantes. 

Cette avancée a également été permises par des architectures de réseaux de neurones différentes, 

plus faciles à apprendre et mieux adaptées à certains types de données [50]. 

Les DNNs (Deep Neural Network) effectuent la propagation vers l’avant de l’information (Feed-

forward). Ils comprennent une couche d’entrée, plusieurs couches cachées et une couche de sortie 

comme montré sur la Figure 3.7. Les couches cachées et la couche de sortie se composent de 

nœuds où la sortie d’une couche est une entrée de la couche suivante. Ces nœuds effectuent deux 

sommes des leurs entrées puis passent le résultat à une fonction d’activation le plus souvent non 

linéaire, sauf dans le cas de la couche de sortie où la fonction d’activation est linéaire[51]. 

L’apprentissage des DNNs par la rétropropagation du gradient (le gradient de l’erreur pour chaque 

neurone est calculé de la dernière couche vers la première) entraînant des problèmes fondamentaux. 

Autrement dit, une fois que les erreurs sont rétro-propagées aux premières couches, elles 

deviennent minuscules et l’apprentissage devient inefficace. Afin de surmonter ce problème 

d’autres techniques d’apprentissage sont introduites [52, 53] 
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Figure 3.7. Architecture du DNN (Le réseau pour contenir plus de couches cachées) 

6.1. Avantages des réseaux profonds  

 Les réseaux profonds représentent des avantages tels que :  

 Les réseaux profonds sont capables d’apprendre des fonctions complexes. [54] 

 Ils possèdent de bonnes capacités de généralisation. [55]  

6.2. Inconvénients des réseaux profonds 

Les réseaux profonds ont aussi des inconvénients tels que :  

 Les réseaux profonds nécessitent une grande quantité de données. [54] 

 Ils sont extrêmement coûteux en apprentissage. [55] 

7. Langage de Programmation Python version 3.7.4 

Python est un langage de programmation interprété (Date de première version 20 février 1991), 

multiparadigme et multiplateformes. Il favorise la programmation impérative structurée, 

fonctionnelle et orientée objet. Il est doté d’un typage dynamique fort, d’une gestion automatique 

de la mémoire par ramasse-miettes et d’un système de gestion d’exceptions ; il est ainsi similaire à 

Perl, Ruby, Scheme, Smalltalk et Tcl.  

Le langage Python est placé sous une licence libre proche de la licence BSD4 et fonctionne sur la 

plupart des plates-formes informatiques, des smartphones aux ordinateurs centraux5, de Windows à 
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Unix avec notamment GNU/Linux en passant par macOS, ou encore Android, iOS, et peut aussi 

être traduit en Java ou .NET. Il est conçu pour optimiser la productivité des programmeurs en 

offrant des outils de haut niveau et une syntaxe simple à utiliser. 

Il est également apprécié par certains pédagogues qui y trouvent un langage où la syntaxe, 

clairement séparée des mécanismes de bas niveau, permet une initiation aisée aux concepts de base 

de la programmation. 

 

 

  

 

                                                  Figure.3.8. Logo Python v3.7.  

7.1. Utilisation  

Python est un langage qui peut s’utiliser dans de nombreux contextes et s’adapter à tout type 

d’utilisation grâce à des bibliothèques spécialisées. On l’utilise également comme langage de 

développement de prototype lorsqu’on a besoin d’une application fonctionnelle avant de 

l’optimiser avec un langage de plus bas niveau. Il est particulièrement répandu dans le monde 

scientifique, et possède de nombreuses bibliothèques optimisées destinées au calcul numérique  

7.2. JetBrains PyCharm Community Edition 2018.3.4  

PyCharm est un environnement de programmation léger et open source dédiée au développement 

de programmes en Python uniquement. Ergonomique, l’interface de PyCharm est divisée en deux 

blocs et vous permet d’avoir une vue d’ensemble des projets par arborescence dans la fenêtre de 

gauche, ainsi que de travailler via un éditeur de code dans l’encart de droite. Par ailleurs, notez que 

l’éditeur a été pensé dans le but de faciliter la programmation et fait état de fonctionnalités 

intelligentes telles que la vérification de bugs à la volée, la correction rapide des erreurs, ou encore 

le nettoyage de votre code. [43] 
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                                               Figure.3.9. Logo PyCharm v2018.3.4. 

7.3.  Plateforme du deep learning TensorFlow 

En savoir plus sur la bibliothèque open source développée par Google pour l’apprentissage par la 

machine et la recherche sur les réseaux de neurones profonds. A. TensorFlow TensorFlow est une 

bibliothèque de logiciels open source pour le calcul numérique à l’aide de graphiques de flux de 

données. Il a été développé à l’origine par Google Brain Team au sein de l’organisation de 

recherche Machine Intelligence de Google pour l’apprentissage par la machine et la recherche 

sur les réseaux neuronaux profonds, mais le système est suffisamment général pour pouvoir 

s’appliquer à une grande variété d’autres domaines également. Il a atteint la version 1.0 en 

février 2017 et a poursuivi son développement rapide, avec plus de 21 000 engagements jusqu’à 

présent, dont de nombreux contributeurs extérieurs. [38] 

Cet article présente TensorFlow, sa communauté open source et son écosystème, et présente 

quelques modèles intéressants à source ouverte TensorFlow. TensorFlow est Multi-Plateforme. Il 

fonctionne sur presque tous les processeurs graphiques et les processeurs, y compris les plates-

formes mobiles et intégrées, et même les unités de traitement de tenseurs (TPU), qui sont du 

matériel spécialisé permettant d’effectuer des calculs de tenseurs. Ils ne sont pas encore 

largement disponibles, mais nous avons récemment lancé un programme alpha. [44] 
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Figure.3.10. Logo de TensorFlow. 

 

 

Figure.3.11. Hiérarchie de TensorFlow. 

Le moteur d’exécution distribué TensorFlow extrait les nombreux périphériques pris en charge et 

fournit un cœur hautes performances implémenté en C++ pour la plate-forme TensorFlow, En 

plus de cela, vous trouverez les interfaces Python et C++ (avec d’autres à venir). L’API de 

couches fournit une interface plus simple pour les couches couramment utilisées dans les 

modèles d’apprentissage approfondi. [43] 

De plus, des API de niveau supérieur, notamment Keras (plus d’informations sur le site Keras.io) et 

l’API Estimator, facilitent la formation et l’évaluation des modèles distribués[54]. 

8. Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons montré un aperçu sur l’apprentissage profond On peut dire que cette 

technologie a été en avance sur son temps. Les applications d’apprentissage profond sont 

nombreuses et touche tous les domaines, celui-ci est particulièrement riche et le nombre 
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d’applications augmente constamment depuis quelques années. Les réseaux de neurones peuvent 

apprendre de manière supervisée ou non-supervisée. Les différents algorithmes utilisés dans le 

MLP ont vu le jour durant le XXe siècle. Durant des années, l’apprentissage se fait par l’algorithme 

de la rétropropagation du gradient (ou une variante de cette méthode) sur une base de données le 

plus large possible. Nous terminons avec une explication simple sur les deux programme Python et 

PyCharm. 



56 

 

Chapitre 4 

 

Simulation et résultats  

 

1. Introduction 

Historiquement, l’estimation de canal OFDM a été étudiée minutieusement. Les méthodes 

classiques d’estimation LS et MMSE ont été utilisées et optimisées dans des déférentes conditions. 

La méthode d’estimation LS ne nécessite aucune statistique de canal et ses performances être 

insuffisantes, par contre la méthode MMSE donne des meilleures performances d’estimation grâce 

à l’utilisation des statistiques du deuxième ordre du canal.  

Dans ce chapitre on va présenter et analyser les résultats obtenus d’estimation du canal et de 

détection dans un système OFDM a l’aide de méthodes d’estimation classiques et celles basées sur 

les techniques d’apprentissage profond. Nous avons utilisé le langage MATLAB avec les 

algorithmes classiques et le langage Python pour les techniques de l’apprentissage profond.  

L’évaluation des performances de différentes méthodes est portée sur la comparaison des courbes 

MSE de différents estimateurs. 

2. Architecture du système  

Le système de communication OFDM est composé de trois grandes parties à savoir, la partie 

émission, la partie canal de transmission et finalement, la partie réception où se trouve l’estimateur 

du canal suivi d’un égaliseur pour restaurer le signal original. 
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L’architecture du système OFDM avec estimation du canal et détection de symboles, basée sur 

l’apprentissage profond est illustrée sur la Figure 4.1. Notons que, les deux fonctions, estimation 

et détection ensemble sont réalisées par un seul réseau profond. Cette architecture est la même que 

celle utilisée avec les estimateurs classiques, sauf que ces derniers réalisent uniquement 

l’estimation mais pas la détection. 

 

Figure 4.1. Schéma du système OFDM en présence d’un estimateur/détecteur DNN. 

Comme le montre la figure ci-dessus, les symboles transmis, ainsi que les pilotes, sont convertis 

en un flux de données en parallèle, puis la transformée de Fourier discrète inverse (IDFT) est 

utilisée pour convertir le signal du domaine fréquentiel au domaine temporel. Ensuite, un préfixe 

cyclique (CP) est inséré pour atténuer l’interférence entre les symboles OFDM. Notons que, la 

longueur du CP ne doit pas être inférieure à longueur du canal. 

Etant donné un canal multi-trajets décrit par des variables aléatoires complexes   h n . Le signal 

reçu peut être exprimé comme suit : 

       y n x n h n w n                                                             4.1  
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Où   désigne la convolution circulaire tandis que x(n) et w(n) représentent le signal transmis et le 

bruit blanc gaussien additif, respectivement. Après avoir supprimé le CP et effectué la DFT, le 

signal reçu dans le domaine fréquentiel est :  

       Y k X n H k W k                                                           4.2  

Où Y(k), X(k), H(k) et W(k) sont les DFT de y(n), x(n), h(n) et w(n), respectivement.  

L’entrée du réseau DNN est composée de deux symboles OFDM, l’un pour les symboles pilots et 

l’autre pour les symboles donnés. Supposons que, le canal est constant sur une durée de deux 

symboles OFDM, il varie donc d’un échantillon à un autre de l’entrée du DNN. 

Notons également que, la mise en œuvre du réseau DNN est réalisée en deux étapes. La première 

étape consiste à faire un apprentissage du réseau en offline, c.-à-d. un apprentissage avec un 

ensemble de données qui tente de prendre en considération la maximum d’informations statistiques 

sur différents types de canaux, urbain, rurale, etc. La deuxième étape, ou déploiement online, 

consiste à mettre le réseau DNN en service pour estimer le canal et détecter les symboles sans 

aucun apprentissage.  

Le réseau utilisé est composé de cinq couches, une couche d’entrée, trois couches cachées et une 

couche de sortie. Le nombre de neurones dans chaque couche est 256, 500, 250, 120 et 16, 

respectivement. Comme indiqué ci-dessus, nous avons utilisé deux symboles OFDM en entrée, 

donc une concaténation de deux vecteurs complexes, chacun de longueur 64 (sous-porteuse), ce 

qui conduit à un vecteur de longueur 128 éléments complexes. La concaténation de la partie réelle 

et la partie imaginaire de ce vecteur conduit à un vecteur réel de longueur 256 (car, tout 

simplement, tensorflow supporte généralement les opérations sur le nombres réels). 

Concernant la sortie du réseau DNN, rappelons que le réseau reçoit deux symboles OFDM à son 

entrée, dont le deuxième est un vecteur complexe, de taille [64 x 1], est purement donnée, 

équivalent donc à 128 bits d’information.  

Par conséquent, le choix le plus direct est d’imaginer que la sortie du réseau est un vecteur réel de 

taille [128 x 1], où chaque élément du vecteur de sortie correspond à un bit récupéré. Cependant, 

l’approche directe n’a pas été choisi mais une autre approche consistant à utiliser 8 réseaux 

parallèles, dont chacun a exactement la même entrée et la même structure, et est responsable de la 
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détection de 16 bits uniquement. Le premier réseau détecte le premier groupe des bits allant de 1er 

au 16ème bit, le second réseau détecte le second groupe allant de 17ème au 32ème bit et ainsi de suite, 

conduisant ainsi à la détection du symbole complet, 128 bits.  

Notons ici les deux points principaux suivants. Premièrement, bien que chaque réseau ne détecte 

que 16 bits, les deux symboles OFDM sont lui fournis. En effet, chaque bit dans le système OFDM 

est lié à tous les bits des symboles reçus (rappelons la présence de l’IFFT qui est une somme de 

tous les symboles). Il est donc plus utile de donner toutes les informations disponibles au réseau 

pour lui renforcer la capacité du traitement. Deuxièmement, il est possible de détecter directement 

128 bits avec un seul réseau, mais selon les auteurs de la référence [57], les performances (basées 

sur le taux d’erreur binaire) sont faibles que lorsqu’on adopte la stratégie de division en huit 

réseaux. Par conséquent, bien que la division en 8 réseaux augmente la complexité, les 

performances sont beaucoup améliorées.  

D’autre part, un seul réseau doit être simulé au lieu de 8 réseaux. La justification de cette technique 

est le choix du taux d’erreur binaire comme fonction de performance. En fait, le taux d’erreur 

binaire n’est autre que la moyenne des bits, donc l’erreur d’un seul réseau de 16 sortie peut être 

considérée comme la moyenne de l’erreur sur 8 réseaux, donc le résultat de la simulation d’un 

réseau sera le même que celui de 8 réseaux. 

Les couches cachées contiennent 500, 250 et 120 neurones, respectivement. Dans ce cas, on ne 

peut pas considérer vraiment ce réseau comme étant profond, toutefois le nombre de neurones 

cachés est relativement considérable pour lui appeler ainsi. 

3. DNN vs. Estimateurs classiques 

Dans cette partie on va faire une comparaison entre les différentes courbes BER obtenus de 

simulation des déférentes méthodes   d’estimation de canal (LS-Spline, LS-Linéaire, DNN et 

MMSE) 

La modulation utilisée pour moduler la séquence binaire initiale est la modulation de phase à quatre 

états, QPSK. Le nombre de sous-porteuses utilisées par le système OFDM est 64. La longueur du 

préfixe cyclique (ou intervalle de garde) est de l’ordre de 16. Ce nombre est choisi de telle sorte 

qu’il soit identique avec la longueur du canal, qui est un canal de WINNER II de longueur de 16. 

Nous avons utilisé une séquence contenant un million de vecteur, chacun de longueur 16 
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représentant ainsi les variations en temps des coefficients du canal. Rappelons que, ces coefficients 

sont la principale variable à estimer constituant ainsi l’objet de ce mémoire. Pour plus de détail sur 

le canal de WINNER II, le lecteur est invité à se référer à la référence [56]. 

Le niveau du SNR considéré durant cette simulation est 25 dB. Le changement de cette valeur n’a 

aucun effet sur l’opération d’apprentissage [57]. 

L’outil de mesure de performances de différents estimateurs est le BER. Le MSE peut aussi 

constitue un outil de mesure convenable.  

3.1. Résultats  

Après avoir présenté les différentes conditions sous lesquelles l’expérience de simulation est 

réalisée, on peut maintenant passer directement aux résultats de simulation et à la comparaison de 

différentes courbes BER, permettant ainsi une bonne analyse du comportement de chacun des 

estimateurs. La courbe suivante donne les courbes BER de quatre estimateurs à savoir, l’estimateur 

LS avec interpolation linéaire, l’estimateur avec interpolation spline, l’estimateur MMSE et 

l’estimateur à base de DNN. 

 

             Figure 4.2. Courbes BER des différents estimateurs. 
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3.2. Analyses et commentaires 

La Figure 4.2 montre les courbes BER des différents estimateurs. Il est bien clair que L’estimateur 

à base de l’apprentissage profond présente les meilleurs résultats avec un écart remarquable par 

rapport aux deux autres estimateurs. L’estimateur MMSE vient en deuxième rang en termes de 

performances, tandis que l’estimateur LS a montré les plus faibles résultats. Toutefois, il est à noter 

que l’algorithme d’interpolation linéaire est légèrement supérieur à l’algorithme spline en termes 

de performances BER, et encore avec un gain en termes de complexité, puisque l’algorithme 

d’interpolation est moins complexe et plus simple relativement à l’algorithme spline.  

Ces résultats montrent que les réseaux de neurones profonds sont plus capables d’apprendre les 

variations intrinsèques du canal au cours du temps que les estimateurs classiques. Ces résultats 

vont certainement être au profit des réseaux profonds même avec une sévérité accrue du canal où 

les estimateurs classiques peuvent échouer à la caractérisation précise du canal comparativement 

aux estimateurs à base de l’apprentissage profond. 

4. L’effet du nombre des pilotes sur les performances de DNN 

Dans cette partie on va faire une comparaison entre les courbes obtenus par simulation de 

l’estimateur à base de DNN avec 2 valeurs déférentes de nombre des pilotes utilisés. 

La première valeur expérimentée va être 8 symboles pilotes, tandis que la deuxième va prendre 64 

symboles pilotes. 

En gardant les mêmes paramètres utilisés dans la comparaison précédente (Type de modulation, 

nombre de sous-porteuses utilisés dans le système OFDM, longueur de l’intervalle de garde, type 

et longueur de canal, nombre de vecteur dans chaque séquence et leurs longueur, l’outil 

d’évaluation des performances. etc.). 

4.1. Résultats 

Après la présentation des conditions de simulation de l’expérience, on présente maintenant les 

résultats de simulation résumé en deux courbes qui montrent la variation du BER dans les deux 

cas d’arrangement, 8 pilotes, puis 64 pilotes. Les courbes BER sont illustrées sur la Figure 4.3. 
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Figure 4.3. Courbes BER d’estimateur DL avec 2 déférents nombres des pilotes. 

4.2. Analyses et commentaires 

La Figure 4.3 montre les courbes BER obtenu en simulant l’estimateur à base de DNN en prenant 

deux nombres différent des pilotes pour chaque simulation.  

On remarque que l’estimateur à 64 symboles pilotes est plus performant que l’estimateur à 8 

symboles pilotes avec un taux d’erreur binaire plus faible pour toutes les valeurs du SNR.  

Ces résultats montrent que les réseaux de neurones profonds nécessitent un grand nombre des 

symbole pilotes pour avoir des meilleures performances, minimiser le taux d’erreur binaire (BER), 

et d’apprendre les variations en temps du canal. Toutefois, on peut remarquer facilement que, les 

performances du réseau DNN à 8 symboles pilotes sont supérieures à celles de l’estimateur 

MMSE, et ceci en comparant les deux figures 4.2 et 4.3. Ainsi, on peut dire que, même avec un 

nombre faible de symboles pilotes, l’estimateur DNN et plus performant que les estimateurs 

classiques. 
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5. Conclusion 

 Dans ce chapitre, nous avons montré une comparaison entre les estimateurs classiques, LS et 

MMSE et l’estimateur à base de l’apprentissage profond ou DNN. Les résultats semblent 

clairement au profit de l’estimateur à base du réseau DNN. La comparaison des performances est 

portée sur les courbes BER entre le canal réel et le canal estimé, pour les différents estimateurs 

utilisé. 

Il a été montré sur plusieurs nouveaux articles qu’il est possible d’utiliser d’autres techniques 

d’apprentissage profond comme les réseaux de neurones convolutionnels, CNN, ou les réseaux de 

neurones récurrents, RNN, pour l’estimation du canal.  

Il est également plus utile de passer aux systèmes de communications MIMO-OFDM où le canal 

est représenté par une matrice au lieu d’un vecteur. Bien évidemment, les techniques d’estimation 

se conservent mais les performances ne sont plus garanties vu la complexité du canal dorénavant. 

Toutefois, les techniques d’apprentissage profond sont bien connues par une meilleure poursuite 

des variations même en termes de complexité.     
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Conclusion Générale 

Ce mémoire est consacré à l’estimation des canaux de transmission OFDM, en utilisant 

des structures à base des réseaux de neurones artificielles et pour minimiser les 

inconvénients des estimateurs classiques (Méthode d’estimation Least square (Ls) et 

Linear Minimum mean square error (LMMSE)).  

Notre choix des réseaux de neurones tel que un outils pour l’estimation est motivé par 

les travaux de Hao Ye et al. Sur les applications des réseaux de neurones profonds 

(apprentissage profond) pour réaliser la fonction d’estimation dans les systèmes de 

communications sans fil. Ce mémoire est donc une sorte de reproduction de leur papier 

intitulée : « Power of Deep Learning for Channel Estimation and Signal Détection in 

OFDM Systèmes ».  

Et en vue d’améliorer davantage de la modulation multi-trajet, nous avons considéré la 

combinaison des structures d’estimation avec les structures neuronales proposées.  

D’une manière générale, nous avons eu l’occasion d’introduire des notions générales 

sur les systèmes de communications sans fil OFDM, telles que les modèles des canaux 

de transmissions, les modulations numériques et notamment le bruit et l’interférence 

entre symboles qui représentent des vrais problèmes. 

De même, Nous avons donné un aperçu sur les estimateurs classiques (LS et LMMSE) 

et nous avons testé leurs performances par rapport aux courbes du taux d’erreurs 

binaires (BER).   

La mise en œuvre des réseaux de neurones profonds (DNN) dans le contexte 

d’estimation est réalisée après avoir donné un aperçu sur leurs structures et leurs 

différents algorithmes d’apprentissage. 

En tenant compte du type du réseau de neurones et des algorithmes d’apprentissage 

utilisés, la comparaison des différents estimateurs considérés dans notre travail a 

montré une énorme supériorité en performances de l’estimateur à base de 

l’apprentissage profond (DL), de par son niveau d’erreur quadratique moyenne MSE 

(le plus faible), et son BER (le plus réduit). 



 xvi 

Cependant, l’éventuelle simulation à l’aide du langage de programmation python 3.7.4 

en temps réel de ces techniques d’estimation nécessite une étude plus approfondie en 

tenant compte de toutes les contraintes de l’environnement de calcul considéré et des 

contraintes du temps. 

Nous espérons que ce travail modeste ouvre les portes vers plus de 

recherches dans le domaine d’inclusion de Deep Learning dans 

l’amélioration des performances des systèmes de communications sans fil 

OFDM et dans les télécommunications en général. 
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