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INTRODUCTION

Introduction générale

Contexte

Les transmissions numériques a haut débit (UMTS, 4G, WLAN) [88] et leurs applications
présentent un enjeu important de nos jours. Ces systemes de communications permettent
d’accroitre de maniere significative le nombre d’utilisateurs, les débits de transmission,
tout en maintenant de bonnes performances. Le haut débit allié aux bonnes performances
de ces systemes rendent alors possible la transmission de données multimédia, de type
images fixes ou vidéo [64]. Le fait que ces données nécessitent a la fois des débits suffi-
sants et de bonnes performances du systeme en réception et que le systeme possede des
ressources limitées souligne le besoin d’une bonne allocation des ressources du systeme
afin de satisfaire au mieux les performances escomptées. Dans cette these, nous nous
intéressons a la conception et au paramétrage des éléments de la couche physique (L)
en tenant compte de contraintes provenant de I'application. Afin de décrire les aspects
sur lesquels nous allons intervenir, nous présentons tout d’abord le systéme considéré, en
notant tout de suite que le train binaire multimédia comprend éventuellement les données
source et la surcouche réseau filaire.

La figure 1 donne le schéma global de transmission dans lequel nous nous placons. Attachons-
nous a décrire les différents éléments de cette chalne et tentons d’identifier certains pa-
rametres ou certaines propriétés de ces blocs utiles pour notre probleme d’allocation de
données. Nous commencons par les caractéristiques des blocs a 1’émission :

e (Codage source: on effectue dans ce bloc la compression et la mise en forme des
données source. Lors de cette étape, un des parametres utile est le débit de la
source. Une des particularités de ce bloc est que certaines parties de la source sont
plus sensibles aux erreurs que d’autres.

e (Codage canal : le codeur de canal rajoute une redondance structurée afin de rendre
les données robustes aux erreurs introduites par le canal. Le ratio entre le nombre de
données d’information transmises et le nombre données totales transmises défini le
rendement de codage du code, R, qui est un parametre du systeme. Notons que 1’'on
peut coder de maniere uniforme la source ou de maniere hétérogene afin de prendre
en compte la topologie de la source (techniques de protection inégale de la source).

e Modulation : ici on gere l'ordre et le type de la modulation utilisée (Modulation
de phase ou d’amplitude a plusieurs états), la puissance transmise des symboles,
ou encore ’étalement quand on est en présence d'un systeme a acces multiple par
étalement de code.
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INTRODUCTION

e e canal physique: c’est ici que sont introduites les perturbations. Ces perturba-
tions incluent le bruit ambiant en réception (généralement modélisé par un bruit
additif gaussien), les interférences entre symboles dues aux trajets multiples et les
interférences entre utilisateurs pouvant intervenir dans un systeme multiutilisateurs.

Modulation
Codage Source Codage Canal Canal ©
Etalement
Désétalement Estimation
Décodage Source Décodage Canal ) K o
Démodulation Egalisation

Fig. 1 — Schéma de transmission traditionnel.

Le récepteur est composé les blocs duaux des blocs d’émission. Le récepteur conventionnel
est alors composé des blocs suivants:

e Fstimation et Fgalisation: Cet étage de réception permet d’estimer le canal de
transmission (trajets multiples). L’égalisation a alors pour but de compenser les
interférences introduites par le canal de transmission.

o Démodulation/Désétalement : Cette opération est I'opération inverse de la modula~
tion qui permet le passage entre les symboles regus vers le train binaire regu et de
séparer les utilisateurs pour un systeme d’acces multiple.

e Décodage canal: Le décodeur canal a pour but de corriger les erreurs subsistantes
dans le train binaire.

e Décodage source : Le décodeur source permet alors I'interprétation des données com-
pressées et la reconstruction du média émis.

En réception, les blocs considérés sont généralement congus comme disjoints. Cependant,
il est possible d’améliorer les performances en considérant des blocs a sorties souples,
mais la solution est toujours sous-optimale si elle reste disjointe. La solution optimale est
alors une solution conjointe de détection, démodulation et décodage des données (voir
par exemple [168] pour 'acces multiple), qui reste cependant trop complexe a mettre
en oeuvre. Une approche sous-optimale donnant un bon compromis entre complexité et
performances consiste en la communication itérative d’informations souples entre deux
blocs de réception. Ce type de récepteurs, appelés turbo-récepteurs, fut introduit par [12]
pour le décodage itératif de codes convolutifs paralleles. Le récepteur est alors composé
de deux blocs du récepteur conventionnel a entrées et sorties souples qui échangent entre
eux une information souple dite extrinseque (indépendante de 'information fournie par
I'autre bloc) de maniere itérative. Ainsi de nombreux turbo-récepteurs furent développés et
proposés comme par exemple les turbo-codes [11], la turbo-égalisation [31] ou les systemes
de décodage source-canal conjoints [8].

Pour répondre aux exigences de performances et de débit des transmissions multimédia,
il faut alors optimiser la répartition des ressources sur les différents blocs de ’émetteur ce

- 18 -



INTRODUCTION

qui permet de garantir les meilleures performances possibles a la réception. Le probleme
conjoint étant trop complexe, il faut donc réaliser une optimisation fractionnée et/ou
partielle. En particulier, ’adaptation et I’'optimisation peuvent se réaliser entre deux blocs
successifs de la chaine. Ainsi nous nous proposons d’intervenir sur trois points de la chaine
de transmission. Nos trois points d’études sont :

(7) Tallocation de ressources (codeur canal+ modulateur) a ’émetteur afin de garan-
tir une Qualité de Service (QoS) donnée en réception. Nous nous intéresserons en
particulier a I'allocation des ressources pour un systeme DS-CDMA.

(74) l'optimisation du codeur canal pour la protection inégale contre erreurs qui, par
adaptation du codage canal a la structure de la source émise, permet de minimiser
I'impact des erreurs de transmission sur la reconstruction du média.

(#4i) Poptimisation de la structure du code canal pour avoir un systeme de décodage
conjoint source-canal le plus performant possible.

Comme les problemes abordés sont tres vastes, nous nous sommes restreints pour les points
(77) et (idi) a considérer des codes LDPC que nous avons choisis pour leur flexibilité de
conception et leur performances.

Démarche - Outils

La démarche adoptée est similaire pour tous les points d’étude. Nous commencons par
une analyse et une caractérisation analytique ou semi-analytique du systeme considéré,
permettant de lier les performances du systéeme aux parametres variables du systeme et
aux caractéristiques du canal. Par cette analyse, nous déterminons les parametres impor-
tants et apres s’étre définis une fonction de cotit pertinente pour le systeme considéré,
nous proposons une méthode d’optimisation des ressources du systeme.

Ainsi pour nos trois points d’études la démarche sera la suivante :

(i) Dans le cadre de l'optimisation des ressources dans un systeme DS-CDMA, la
modélisation du rapport signal a bruit équivalent en sortie de récepteur, permet
de lier parametres a I’émission et performances en réception. Se fixant une fonction
de cout dépendante des objectifs systeme, on peut des lors optimiser les ressources
du systeme garantissant une performance cible en réception.

(77) Dans le cadre de I'optimisation du codage canal pour la protection inégale contre
erreurs a l'aide de codes LDPC, 'analyse des propriétés de protection inégale des
codes LDPC et leur paramétrisation permet d’expliciter la probabilité d’erreur bit
associée a une classe de sensibilité du mot de code. Avec pour fondement 1'étude de
cette expression, nous proposons alors une méthode d’optimisation de la structure
des codes.

(i4) Dans le cadre du décodage source-canal conjoint avec des codes LDPC, c’est la
modélisation semi-analytique complete du récepteur a l'aide de 'EXIT chart du
code LDPC et celle du décodeur source qui permettra de proposer une méthode
d’optimisation de la structure du code LDPC pour cette application.
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Contributions de ’auteur

Le premier point d’étude est 1’élaboration, dans un cadre multi-utilisateurs, d'une nou-
velle stratégie pour adapter I'ensemble des parametres de I’'émetteur aux variations du
canal afin de garantir une performance cible a la réception. Ainsi on considere un systeme
d’acces multiple par répartition de code (DS-CDMA) avec un nombre donné N, d’utili-
sateurs. La stratégie la plus commune d’adaptation de lien est la maximisation du ren-
dement total sur la cellule sous contrainte de performances a la réception. C’est un point
de vue d’optimisation que I'on qualifiera de "réseau”, puisqu’il ne s’intéresse pas au ren-
dements d’un utilisateur particulier. Un des problemes de ce type d’approches est que
les utilisateurs peuvent étre privés de transmission. Ceci a motivé I'alternative proposée
dans ce document qui est basée sur une optimisation basée "utilisateurs”: nous propo-
sons de maximiser le rendement minimum sous contraintes de performances en réception.
Nous aboutissons finalement a une stratégie qui adapte les puissances des utilisateurs a
I’émission sur 'utilisateur le plus faible. Ce point a donné lieu a une publication en revue
[A;] , deux conférences internationales ([Cy],[Cs]) et une conférence nationale [C'Ny].

Le deuxieme point d’étude concerne l'optimisation du codage canal a la structure de
la source. Dans le cadre particulier d’'une protection hiérarchique ou l'on connait la
répartition de la source en classes de sensibilité, on cherche a atteindre les meilleures
performances possibles pour un rendement de codage R donné. Ainsi, nous proposons
une méthode originale d’optimisation de la structure des codes LDPC pour la protection
inégale contre les erreurs pour des données source organisées par ordre de priorité et nous
nous intéressons a son application a la compression d’images fixes. Nous montrerons en
particulier qu’il est possible de construire des codes qui convergent localement plus vite
sur une partie du mot de code qu’'un code optimal pour un canal donné et pour un ren-
dement donné. Ce point a donné lieu a une soumission en revue [S;] et deux conférences
internationales ([Cy],[C5]).

Enfin, on s’intéresse aux interactions entre le décodeur canal et le décodeur source. Utili-
sant le principe de décodage source-canal conjoint, nous développerons une caractérisation
semi-analytique du turbo récepteur composé d'un décodeur LDPC et d'un décodeur
source. Cette description semi-analytique nous permettra d’étudier la convergence du
récepteur source canal conjoint et de proposer une méthode une optimisation de la struc-
ture des codes LDPC pour un codeur source donné permettant de garantir le meilleur
point de fonctionnement donné pour un rendement donné ou, de maniere équivalente, de
maximiser le rendement de codage pour une point de fonctionnement donné. Les codes
optimisés pour le décodage source-canal conjoint sur le canal Gaussien montrent des per-
formances meilleures qu'un code optimisé pour le canal gaussien uniquement. Ce point a
donné lieu a une soumission en revue [Ss].
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Organisation du document

Le document est organisé de la maniere suivante :

Les chapitres 1 et 2 présentent les travaux relatifs a 'adaptation de lien (allocations de
ressources sur le lien physique). Le chapitre 1 s’emploie a présenter le modele équivalent
de canal et la modélisation des performances d'un systeme DS-CDMA qui seront utilisés
dans le cadre de I'optimisation des ressources pour 'adaptation de lien. On s’attachera a
y présenter les points clés intervenant dans la définition d’une stratégie d’adaptation. Le
chapitre 2 s’attache a 'optimisation des ressources dans le cadre DS-CDMA. Apres avoir
présenté les différentes approches et situé nos travaux, on présentera la stratégie proposée
ainsi qu’une étude des performances asymptotiques du systemes.

Le chapitre 3 donne une présentation générale des codes LDPC, leur paramétrisation
et les outils théoriques utiles a leur étude et optimisation. En analysant les tenants et
aboutissant de la protection inégale ainsi que ceux du décodage source-canal conjoint,
nous montrerons en quoi les codes LDPC sont intéressants dans ces contextes. Ainsi,
nous proposerons au chapitre 4 une méthode originale d’optimisation de la structure des
codes LDPC pour la protection inégale de données source organisées par ordre de priorité.
Puis au chapitre 5, basés sur une modélisation semi-analytique d'un récepteur source-canal
conjoint composé d'un décodeur LDPC et d'un décodeur source souple, nous présenterons
une méthode d’analyse et d’optimisation de la structure des codes LDPC dans le cadre
du décodage source-canal conjoint.

Enfin, le chapitre 5.4 dressera les conclusions de mon travail ainsi que les perspectives de
recherche qui en découlent.
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Contexte collaboratif de la these

Ce travail fut réalisé dans le cadre du projet collaboratif RNRT (Réseau National de
Recherche en Télécommunications) V.I.P. (Visiophonie sur IP) supporté par le Ministere
de I'Industrie. Ce projet a financé I'ensemble des travaux présentés dans ce document.
Ces travaux sont des contributions pour trois sous-projets du projet initial

v’ Sous-Projet 1: Modele de canal. Ce sous-projet consistait en la modélisation des
performances en sortie d'un récepteur de type UMTS en sortie de décodage canal.

v’ Sous-Projet 2: Méthodes de protection compatibles standard. Ce sous-projet consis-
tait en la mise en oeuvre de techniques de protection canal adaptées a la source qui
soient compatibles standard.

v’ Sous-Projet 3: Méthodes de protection non-compatibles standard. Ce sous-projet
consistait en la mise en oeuvre de techniques de protection canal adaptées a la
source non-compatibles standard.

Certains travaux furent conduits en collaboration avec le service de R&D EDS/SPM
WaveForm Design Group de THALES Land & Joint system (Colombes, France), en par-
ticulier pour les aspects de protection inégale contre les erreurs appliqués a la transmis-
sion d’images compressée au format JPEG2000 et les aspects d’optimisation du décodage
source-canal conjoints. Cette collaboration permet a ’auteur d’étre membre du JPEG2000-
Part 11-JPWL (Wireless JPEG2000) ad-hoc group, groupe de normalisation d’outils
spécifiques pour la transmission sans fil de données compressées JPEG2000.
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Chapitre 1

Etude et modélisation des
performances d’un systeme

DS-CDMA

Dans ce document, nous nous intéressons a l’'optimisation des ressources pour la trans-
mission multimédia. Nous avons vu que l'optimisation globale du systeme pouvant étre
complexe, nous avons choisi d’optimiser les ressources pour des blocs consécutifs. Ainsi
nous nous proposons dans un premier temps d’optimiser les ressources sur la partie lien
physique en considérant les blocs de modulation et de codage pour un systeme multi-
utilisateurs. Comme pour tout systeme de communication, avant de pouvoir optimiser
I’allocation de ressources, il faut avoir un modele du systeme qui est fonction des pa-
rametres du systeme et des conditions du canal. En plus de cette modélisation, nous
avons besoin d’un critere de performance ou d’une mesure de qualité pour évaluer les per-
formances obtenues et définir les criteres pour un fonctionnement satisfaisant du systeme.
Ce n’est qu’ensuite qu’une analyse de ce systeme sous les contraintes de performances re-
quises nous permettra de mettre en exergue les parametres importants pour l'optimisation
de ce systeme.

Ainsi dans ce chapitre, nous nous attachons a présenter une modélisation simple de la liai-
son montante d’un systeme d’acces multiple par répartition par code utilisant les méthodes
existant dans la littérature qui se basent sur une modélisation du rapport signal sur
bruit équivalent en sortie de récepteur (approche liée a la théorie de la communication).
Cette modélisation permettra de mettre en évidence les points clés de 'adaptation de lien
et le lien entre parametres a 1’émission et performances permettant I'optimisation sous
contraintes du systeme. En particulier, on présentera en fin de ce chapitre une mesure de
performance originale que nous pensons pertinente pour les transmissions multimédia par
paquets.

L’organisation de ce chapitre est alors la suivante : nous donnons d’abord une modélisation
d’'un systeme DS-CDMA dans le cadre de la liaison montante. En s’appuyant sur une
modélisation du signal recu et des interférences, nous exprimerons le rapport signal a
bruit équivalent en sortie de récepteur. Ensuite, nous analyserons les performances de ce
systeme en sortie de décodeur canal et proposerons une mesure de performance alternative
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SYSTEME DE COMMUNICATION DS-CDMA SECTION 1.1

aux mesures classiques.

1.1 Systeme de communication DS-CDMA

1.1.1 Présentation générale

L’acces multiple par répartition par code (AMRC ou DS-CDMA en anglo-saxon) utilise le
principe de I’étalement de spectre [133] : la transmission est effectuée a un débit plus élevé
que nécessaire pour chaque utilisateur, ceci étant réalisé par la multiplication des symboles
utiles de chaque utilisateur par des séquences dites d’étalement. La transmission de tous
les utilisateurs s’effectuant dans la méme bande fréquentielle et dans le méme intervalle
de temps, la séparation des utilisateurs est alors assurée par 1'utilisation de séquences
orthogonales ou quasi-orthogonales.

Le schéma global de la transmission est considéré figure 1.1. On considere la liaison mon-
tante (du mobile vers la station de base) d'un systeme DS-CDMA avec N, utilisateurs dans
la cellule. Pour l'utilisateur indicé par k, le systeme contient une source S;. Les données
d’information supposées mises en paquets sont alors codées par un code de canal de ren-
dement Ry puis étalées avec une séquence d’étalement de longueur Si. On considérera une
modulation de phase binaire (Binary Phase Shift Keying, BPSK) {41, —1} et le filtre de
mise en forme au temps chip h.(t) est supposé étre une fonction porte d’énergie unité.
Les transmissions sur le lien physique sont supposées réalisées par trame comme sur un
systéme radiomobile de troisieme génération UMTS [145, 88| et on suppose que le nombre
de paquets source transmis sur une trame canal est entier.

Paquets Codeur BPSK
données canal +
Etalement
Ry, Sk Pe
Canal
Rayleigh par blocs @
a
Bruit blanc
] T additif gaussien
Paquets Décodage Filtre No/2
- 0
donndes TEB canal B adapté
¥ +
TEP Interférence multi-utilisateurs
N,

Fig. 1.1 — Chaine de communication

Pour ce type de systemes, il existe deux types de récepteurs:

o les récepteurs mono-utilisateur [133]: ce type de récepteurs réalise simplement un
désétalement (démodulation mono-utilisateur), ramenant I'utilisateur d’intérét dans
sa bande utile et la contribution des autres utilisateurs est projetée dans 'espace
de T'utilisateur d’intérét. Cette interférence due aux autres utilisateurs sera d’au-
tant plus faible que 'orthogonalité sera respectée. Ce type de récepteur considere
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I'interférence des autres utilisateurs comme un bruit additionnel au signal utile de
I'utilisateur d’intérét sans tirer profit d’un quelconque a priori sur la structure de ces
interférences (a priori sur les séquences d’étalement). Ce type de systeme est sous-
optimal dans le sens ou il ne minimise pas la probabilité d’erreur bit et nécessite un
controle de puissance de maniere a combattre l'effet proche-lointain (near-far effect)
[168, 169].

e les détecteurs multi-utilisateurs : dans [168], Verdu propose un détecteur optimal
multi-utilisateurs minimisant la probabilité d’erreur bit et offrant une résistance
intrinseque au probleme proche-lointain. Le principal probleme de cette approche
étant la complexité, des versions sous-optimales, dérivées directement du modele
original de Verdu [98, 99] ou inspirées de techniques classiques de 1’égalisation (voir
[141] pour certaines références) furent proposées. Nous renvoyons par exemple aux
travaux de [141] pour divers récepteurs itératifs multi-utilisateurs.

Le but de notre exposé n’étant pas de proposer, d’étudier ou d’améliorer I'un de ces
récepteurs, nous considérons par la suite, pour la modélisation, un récepteur convention-
nel mono-utilisateur sans controle de puissance suivi d'un décodeur de canal. Ce choix
est motivé par le fait que, pour ce type de récepteurs, I’étude analytique sous certaines
hypotheses est simplifiée et que cela nous permet de nous comparer a d’autres approches
d’adaptation de lien.

1.1.2 Modele du signal a I’émission

Le signal a ’émission pour I'utilisateur k£ peut s’exprimer, en bande de base par

sk(t) = Z Pyag[ilen(t — iT) (1.1)

ou Ty est le temps symbole, Py est la puissance d’émission des symboles codés ay[i] et
cx(.) est la séquence d’étalement donnée par

Si—1

cr(t) = ) cxln]he(t — nT.) (1.2)

n=0

avec T, le temps chip. On définit alors le gain d’étalement comme suit: Sy, = T /...
Dans la suite, nous considérerons que les séquences d’étalement sont des séquences aléatoires
statistiquement indépendantes. Cette considération permet d’avoir des expressions ana-
lytiques simples du systéeme et donne une borne minimale sur ses performances.

1.1.3 Signal a ’entrée du récepteur
1.1.3.1 Modele de canal et récepteurs associés

On peut considérer trois grands types de canaux physiques pour cette étude. Soit gi(t) le
canal associé a l'utilisateur k, nous avons alors les cas suivants:

e Bruit blanc additif gaussien (BABG): on a juste un délai 7, de transmission pour
chaque utilisateur. Le signal recu en station de base est la somme de ces différents

97 -



MODELISATION ET PERFORMANCES EN SORTIE DE RECEPTEUR SECTION 1.2

trajets et d’un bruit blanc additif gaussien.
gx(t) = 0(t — 1),  Bruit blanc additif gaussien (1.3)

o Fuvanouissements lents: pour chaque utilisateur, on a un trajet recu avec un délai 7
atténué d’un facteur oy, supposé ici constant sur toute la durée d’une trame radio.
Le signal recu en station de base est la somme de ces différents trajets et d’'un bruit
blanc additif gaussien.

gr(t) = a0(t — 1),  Evanouissements lents (1.4)

o Canaux multi-trajets (canal sélectif en fréquence): pour I'utilisateur k, on a Ly tra-
jets multiples recus avec des délais 7, et atténués d'un facteur oy, i, supposé ici
constant sur la durée d’une trame. Le signal recu en station de base est la somme
de ces différents trajets et d’un bruit blanc additif gaussien.

Ly,
gr(t) = Z oy k0(t — 1, ),  Canal sélectif en fréquence (1.5)
ly=1

Dans les deux premiers cas, le récepteur mono-utilisateur est le filtre adapté au temps chip
a la séquence d’étalement. Dans le dernier cas, le récepteur mono-utilisateur a considérer
est le récepteur RAKE [133]. Dans la suite, nous nous intéresserons uniquement au premier
cas.

Nous supposerons que les atténuations oy, suivent une loi de Rayleigh et que les retards
Tk suivent une loi uniforme sur U'intervalle [0, 7§ x[. Le canal considéré est donc un canal
de type Rayleigh par bloc.

1.1.3.2 Signal en réception pour la liaison montante

En considérant un canal Rayleigh par bloc, le signal recu par la station de base est de la
forme

Ny

y(t) = arsi(t — ) + n(t) (1.6)

k=0

avec n(t) un bruit blanc gaussien centré de variance o? indépendant des contributions de
chaque utilisateur.

Sans perte de généralité, on considérera l'utilisateur k£ comme utilisateur d’intérét. On
peut alors montrer (voir [117, 116, 36, 147] pour des présentations générales) qu’apres
désétalement par le filtre adapté au temps chip, et en négligeant les interférences des
cellules voisines, le signal peut se mettre sous la forme

rli] = /Peoyay[i] + Ly li] + nli (1.7)

ou 7 est I'indice associé au rythme symbole pour les symboles échantillonnés, \/P_kr ayay ]
est le signal utile, [,/ le terme d’interférence dii aux autres utilisateurs et n[i] un bruit blanc
gaussien centré de variance Ny/2 ou Ny est la densité spectrale de puissance normalisée
par la bande passante.
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1.2 Modélisation et performances en sortie de récepteur

Le but n’est pas d’obtenir un nouveau modele, mais d’utiliser un modele simple qui
permette d’analyser les performances en réception en fonction des parametres d’émission.
En particulier, on s’intéressera a la modélisation du rapport signal sur bruit équivalent
Ey /N, en sortie de récepteur, qui quantifie le rapport entre I’énergie utile et 1'énergie des
interférences, et aux taux d’erreur bit (TEB) en sortie de récepteur et de décodeur canal.

1.2.1 Modélisation des interférences

Il existe plusieurs types d’hypotheses généralement retenues pour la modélisation statis-
tique des interférences multi-utilisateurs dans le contexte de la théorie de la Communica-
tion.

e La plus répandue est I’Approzimation Gaussienne Standard (Standard Gaussian
Approzimation, SGA) introduite par [135, 95] en utilisant des arguments (voir
[117, 116] pour une extension a de multiples schémas de transmission): tous les
termes interférant sont indépendants, et le terme d’interférence multi-utilisateurs
est supposé gaussien et centré en utilisant les arguments du théoreme de la limite
centrale (Ceci n’est donc valable que pour un nombre suffisant d’utilisateurs in-
terférant ou des gains d’étalement suffisamment grands). Le canal global en sortie
de récepteur est donc un canal gaussien dont le bruit gaussien équivalent a pour
variance o2 = E(Iy[i]?) + E(n[i]*) = N,./2. Nous verrons par la suite que cette for-
mule permet une expression simple de Ej/N, et des différents TEB. Cependant,
cette approche n’est valide que quand le nombre d’utilisateurs N, est suffisamment
grand.

e Certains auteurs ont proposé des améliorations en considérant la variance des in-
terférences comme une variable aléatoire [109] : E,/N, et le TEB en sortie de récepteur
sont alors calculés en moyennant sur la distribution de cette variance. Cette tech-
nique est connue sous le nom de Approzimation gaussienne étendue (Improved Gaus-
sian Approzimation, IGA). Son principal désavantage étant la complexité, des sim-
plifications dans la mise en oeuvre de cette approximation furent proposées dans
[67] (Simplified Expression of Improved Gaussian Approzimation, SEIGA).

e Enfin, d’autres méthodes ont été proposées (voir [151] et références associées) qui
utilisent une décomposition en série de Fourrier de la probabilité d’erreur calculée
a partir de la distribution vraie des interférences. Cette méthode, quoique perfor-
mante, reste assez complexe.

Par la suite, nous ne considérerons cependant que 'approximation SGA car elle apparait
comme un des meilleurs compromis complexité/efficacité de description et permet de relier
directement les performances en sortie de récepteur en fonction des parametres du systeme
en émission et réception. Dans les autres approches, cette relation n’est pas explicite car
les grandeurs utiles telles que E,/N, ou le TEB sont obtenues en moyennant sur une
distribution liée aux interférences multi-utilisateurs.
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1.2.2 Approximation gaussienne : rapport signal sur bruit équivalent

Considérons notre schéma de transmission donné en figure 1.1. Les données d’information
préalablement mises en paquets sont envoyées sur le lien physique qui transmet les infor-
mations codées par trame. On suppose entier le nombre de paquets sources envoyés sur
une trame de canal.

Dans le cas d’une transmission sur un canal de type Rayleigh par bloc, les évanouissements
sont constants pour chaque utilisateur sur la durée de cette trame. Le rapport signal sur
bruit équivalent pour 'utilisateur d’intérét k&’ et pour une trame donnée s’exprime alors
de la maniere suivante [116, 36, 147]:

Eb (k‘/) . 1 Pk/a,%,Sk/
N, Ry No + B Drai

ou [ est une valeur dépendante du type de séquences d’étalement utilisé et liée a I’asyn-
chronisme au temps chip. Typiquement, dans nos simulations, nous prendrons = 2/3 en
considérant des séquences d’étalement aléatoires. Notons que l'indice de trame est omis
et nous considérons de maniere implicite que les parametres sont associés a la réalisation
d’une trame.

Ainsi le rapport signal sur bruit équivalent est une fonction des parametres d’émission
et du canal. C’est précisément cette relation explicite entre comportement en réception
et parametres d’émission qui est exploitée en adaptation de lien et nous verrons dans le
Chapitre 2 comment on peut alors adapter le lien aux parametres du canal.

(1.8)

1.2.3 Extensions possible du modele

Ce modele peut etre étendu facilement au canaux a multi-trajets utilisant comme récepteur
un récepteur RAKE comme dans [166, 104] (voir [116, 36, 147] pour des extensions). De
meéme, si la distribution des évanouissements considérée est une distribution de Rayleigh,
on peut tout aussi bien considérer une distribution de type Nakagami [133] pour les in-
terférences comme le font [86, 85].

1.3 Performances et modélisation en sortie de décodage
canal

Le fait de pouvoir modéliser, pour une réalisation de canal donnée, le canal équivalent
comme un canal gaussien permet de dériver simplement (de maniére analytique ou par
simulations) les performances en sortie de décodage canal des lors que 'on connait la
famille de code utilisée et le type de décodage utilisé (Maximum de vraisemblance (MV)
[38] ou Maximum & Posteriori (MAP) [5]). Ainsi les performances du systéme en sortie de
décodage canal sont équivalentes a une analyse de performance du code canal sur canal
gaussien avec comme parametre le rapport signal sur bruit équivalent Ej,/N, donné par
'équation (1.8).

Dans cette partie, nous nous contentons d’illustrer cette relation dans le cas de codes
convolutifs (voir [79] pour une présentation d’ensemble récente). Ce choix est motivé
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par le fait que, dans les systemes de radiocommunications tels que 'UMTS, les codes
de canal utilisés sont des codes convolutifs [1]. L’annexe A donne une présentation de
ces codes. Nous nous contentons ici de rappeler certains résultats sur les performances
asymptotiques des codes convolutifs sur canal BABG quand on les décode au sens du
MV. Ceci est réalisé en pratique par I'algorithme de Viterbi sur le treillis du code [38].
Ces performances asymptotiques sont généralement dérivées en utilisant des arguments de
borne de I'union (les événements d’erreurs sont indépendants) [174, 133]. Cette borne n’est
valide que pour des rapports signaux a bruits (RSB) moyens a forts. Pour des RSB trop
faibles, I’approximation par borne de I'union n’est plus valable. Il existe cependant des
bornes plus efficaces, valides sur un plus large intervalle de RSB, qui ont été développées
dans le cadre de I’étude de performances des turbo-codes et qui utilisent le spectre complet
du code. Pour une description plus complete de cette famille de code, on se reportera aux
ouvrages généraux [174, 79].

Nous présentons donc dans un premier temps les mesures classiques de performances uti-
lisées pour caractériser le systeme de transmission : le taux d’erreur bit moyen (TEB) et
taux d’erreur trame (ou paquet TEP, Frame error rate, FER). Ce sont les deux mesures
les plus couramment employées. Puis nous présenterons une mesure de performance al-
ternative qui tient compte des éventuelles corrélations des erreurs et qui peut étre une
mesure utile au dimensionnement des systemes de transmission multimédia par paquets.

1.3.1 Analyse de performances asymptotiques: mesures clas-
siques
On suppose sans perte de généralité que le mot de code zéro est transmis, utilisant les

propriétés de linéarité du code. Pour un code convolutif de rendement R, le TEP peut
s’exprimer a la sortie d'un décodeur de Viterbi de la manieére suivante [20, 80 :

TEP =1-(1- R)K™ (1.9)

K est le nombre est le nombre de bits d’information dans un paquet, v la mémoire du
code et P, est la probabilité d'un événement d’erreurs qui est une fonction de E,/N, et
des parametres du code (voir équation (1.10)). Un événement d’erreurs de longueur [ et de
poids de Hamming d est alors défini comme un chemin du treillis qui diverge du chemin
de référence (associé au mot de code zéro) et qui converge a nouveau vers le chemin de
référence apres [ sections de treillis. En utilisant les coefficients du polynome énumérateur
de poids du code [174], P. est donnée par:

P~ Z agFy (1.10)

aq est le nombre d’événements d’erreur de poids de Hamming d, d,,;, est la distance

minimale du code et
E
Pi=Q ( QdRNZ) (1.11)
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avec )(.) la fonction queue de gaussienne donnée par

1 * 2
Q(:U):E/z e 2dz (1.12)

Dans notre cas, E,/N, est donné par I'équation (1.8). De la méme maniere, le TEB peut
étre exprimé de la maniere suivante [174]

“+oo
TEB~ Y Py (1.13)

cq est le nombre de bits erronés sur I’ensemble des événements d’erreur de poids de Ham-
ming d. Pour un code convolutif donné, les coefficients a4 et ¢y peuvent étre déterminés
par leur fonction de transfert [133] ou de maniere algorithmique pour les codes a longueur
de contrainte importante.

Ainsi le lien entre Ej,/N, en sortie de récepteur et les performances en sortie de décodage
canal (TEP et TEP) est-il fait. On est donc & méme de caractériser complétement notre
lien si I'on connait les parametres de transmission et les conditions de transmission du
canal. De maniere duale, si I'on s’impose des performances cibles en sortie de décodeur
canal (contraintes imposées par le décodeur source qui ne peut tolérer qu’un certain taux
d’erreurs résiduelles), on peut déterminer quels sont les parametres d’émission idéaux
pour s’adapter aux variations du canal et garantir le taux d’erreur souhaité. Ceci est tout
I’enjeu de 'adaptation de lien et cette problématique sera développée dans le chapitre 2.
Mais auparavant, nous allons présenter une mesure de performance alternative originale
dans le contexte de transmissions multimédia.

1.3.2 Une mesure de performance alternative

Nous nous attacherons a présenter ici une nouvelle mesure de performance que nous
pensons utile pour la détermination d’un point de fonctionnement du systéeme. Nous nous
efforcerons de montrer que ce choix est une alternative aux mesures classiques présentées
précédemment.

1.3.2.1 Motivations

Pour un systéme communication tel que celui considéré en figure 1.1, les performances
sont souvent décrites en terme de TEB ou TEP. Si 'on s’intéresse maintenant au point
de vue de l'application, i.e. du décodeur source, on se trouve en présence d'un décodage
qui intervient souvent trame par trame [64]. De plus, un décodage de source robuste doit
étre envisagé lorsque le lien physique est sans fil, utilisant par exemple un codage canal
embarqué (pres de la source) et des techniques de synchronisation permettant de mitiger
leffet d’erreurs résiduelles en sortie de décodeur canal. En prenant en compte ces deux
aspects (décodage robuste par paquet), on peut voir que ce qui est intéressant pour un
dimensionnement de la liaison, c’est le TEB résiduel sur un paquet erroné, puisque les
performances du décodeur source sont directement associées a cette mesure. Il nous est
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apparu des lors que les mesures classiques (TEB et TEP) n’étaient pas dissociables. Le
TEB est une mesure moyenne du taux d’erreurs. Il ne prend pas en compte 1’éventuelle
corrélation des erreurs (Burst) qui peut exister en sortie de décodeur canal (voir ’annexe
A pour une étude de la corrélation en sortie de décodeur de Viterbi pour des codes
convolutifs). Le TEB moyen sur un paquet erroné est forcément plus élevé que le TEB
moyen. Ainsi dimensionner notre systeme sur cette mesure peut conduire a un mauvais
fonctionnement du systeme. Le TEP est une description au niveau paquet et ne prend
donc pas en compte le fait qu'un paquet peut étre toléré avec des erreurs résiduelles, si le
décodeur source est robuste.

Pour toutes ces raisons, nous proposons l'utilisation d'une mesure alternative, le taux d’er-
reur conditionné (TEBC ou Conditionnal Bit Error Rate, CBER) qui représente le TEB
pour un paquet erroné. Cette mesure tente de prendre en compte la présence d’erreurs
sur une trame afin de choisir le point de fonctionnement le plus approprié aux capacités
de décodage robuste du décodeur source.

1.3.2.2 Définition

Le TEBC est le TEB conditionné au fait que la trame soit erronée. Utilisant la regle de
Bayes, on peut alors définir le TEBC de la maniere suivante :

TEBC = TEB/TEP (1.14)

De la méme maniere que pour le TEB ou TEP, on est capable de relier les performances
du systeme en sortie de décodage canal aux parametres d’émission via la mesure de qualité
du lien physique Ej,/N,.

1.3.2.3 Performances asymptotiques

De la méme maniere que le TEB ou le TEP, on peut déterminer les performances asymp-
totiques d’un code pour le TEBC. Nous allons ici déterminer une approximation du TEBC
pour des RSB moyens a forts pour la famille des code convolutifs. Les approximations
classiques (1.10) et (1.13) sont trés bonnes pour les RSB élevés. On peut alors les utiliser
avec la définition (1.14) pour avoir une bonne approximation du TEBC pour des RSB
élevés. La figure 1.2 montre le TEBC en fonction de FEj/N, pour différentes tailles de
paquets pour le code convolutif de rendement R = 1/2 de représentation polynémiale en
octal (561, 753), utilisé dans la norme UMTS [1]. Que ce soit pour les bornes ou les simu-
lations, le TEBC montre un plancher d’erreur constant quelle que soit la longueur de la
trame. Ceci peut étre interprété de la maniere suivante: pour les RSB élevés, I’événement
d’erreurs le plus probable est celui de poids d,,;, (distance minimale du code). Quand une
trame est erronée, il y aura un seul événement d’erreurs et la probabilité d’erreur moyenne
sur cette trame est alors directement reliée au nombre de bits erronés introduits par cet
événement. On cherchera donc & garantir le Ej,/N, minimal pour atteindre ce plancher
d’erreur minimal.

-33-



CONCLUSION SECTION 1.4

TEBC : Bornes (B) et Simulations (S)
T T

—_— B: K=105
B: K=240
- = B: K=450
- == B: K=1050
S: K=105
S: K=240
S: K=450
S: K=1050

TEBC

10~ I I I I I I

Eb/Ne

Fig. 1.2 — TEBC pour un canal gaussien pour différentes longueurs de paquet K. (B) Approxi-
mations pour forts rapports signaux a bruit, (S) Simulations.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mis en correspondance les performances en sortie de décodage
canal avec la mesure de qualité du lien radio en réception et les parametres a 1’émission.
Cette mise en correspondance est possible grace a une modélisation simple du systeme DS-
CDMA complet sur un canal de type Rayleigh par Bloc et avec I’approximation gaussienne
classique. Cette mise en correspondance est a la base des techniques d’adaptation de lien
qui cherchent a adapter les parametres a ’émission aux caractéristiques du canal, de
maniere a garantir des performances cibles en sortie de décodeur canal. La modélisation
considérée utilise des codes convolutifs pour le codage canal qui est la famille de codes
standards de P'UMTS. Ceci peut étre facilement étendu a d’autres familles telles que
les turbo-codes (également disponible dans 'UMTS) ou les codes LDPC (Low-Density
Parity-Check).

Dans le cadre des transmissions multimédia, nous avons présenté une mesure alternative
aux mesures classiques de performances qui permet de prendre en compte le fait que les
décodeurs de source dits "robustes” tolerent un taux d’erreur résiduel sur les paquets en
réception.

Ces deux aspects seront utilisés dans le chapitre 2 suivant pour effectuer 'allocation des
ressources en terme de rendements et puissances.
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Chapitre 2

Optimisation de ressources dans un
systeme DS-CDMA

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une modélisation du lien physique en
réception pour un systeme DS-CDMA. En particulier, nous avons vu qu’il était possible
de lier le rapport signal sur bruit en réception FEj/N, aux parametres d’émission et aux
caractéristiques du canal. Quand on considére une transmission ot les conditions du canal
varient au cours du temps, il est essentiel de pouvoir adapter les parametres afin de main-
tenir le point de fonctionnement du systéeme souhaité. Ainsi, 'allocation des ressources
en émission devient-elle cruciale. Cependant, si cette allocation se doit de répondre a des
contraintes de performance en réception (TEB ou TEBC cibles), le systeme lui doit sa-
tisfaire a un critere global de Qualité de Service (QoS), exprimé généralement en terme
de débit utile, d’ou 'optimisation nécessaire des ressources afin de garantir le meilleur
service possible sous les contraintes de performances requises en réception.

Les approches classiques cherchent a maximiser le rendement total utile sous des contraintes
de performances cibles [71]. Ce type d’approche a cependant le désavantage de priver les
utilisateurs les plus faibles de transmission, ce qui peut induire des problemes de latence
sur le lien physique. Nous proposerons donc une approche ”basée utilisateur” qui cher-
chera a maximiser le rendement instantané de tous les utilisateurs. Cette approche a été
obtenue de maniere intuitive et nous montrerons qu’elle aboutit a une adaptation des puis-
sances. Nous nous intéresserons aux contraintes supplémentaires qui apparaissent dans ce
probleme d’optimisation sous contraintes lorsque les rendements de codage et les facteurs
d’étalement sont limités a des intervalles ou a des ensembles discrets. Les performances
des méthodes obtenues sont étudiées analytiquement.

Ainsi, nous présentons dans un premier temps la problématique de 'adaptation de lien
dans un systeme DS-CDMA et les principales stratégies existantes. Nous présentons en-
suite la stratégie alternative que nous proposons et la résolution du probleme d’opti-
misation qui en découle. Enfin, nous étudions les performances asymptotiques de notre
stratégie dans le cas de canaux de Rayleigh par bloc.

L’ensemble des travaux réalisés a été présenté dans diverses conférences nationales et in-
ternationales et a donné lieu a une publication dans une revue. Ainsi, une présentation des
enjeux de 'adaptation de lien pour une transmission par paquets et une mise en oeuvre
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simple fut présentée dans [127]. La stratégie de maximisation du rendement minimum et
la solution dans le cas continu furent proposés dans [128]. Enfin I’étude des performances
moyennes dans le cas continu et la comparaison avec la stratégie commune de maximisa-
tion du rendement global furent réalisées dans [129]. Enfin, un article de revue de synthese
incluant I'influence de la saturation et de la quantification fut accepté pour publication
[130].

2.1 Problématique

2.1.1 Présentation de ’adaptation de lien

L’adaptation des systemes correspond a un double objectif. Elle permet de s’adapter
aux caractéristiques du canal, et ainsi d’améliorer les performances en réception, dans
le cadre notamment de canaux a évanouissements, mais aussi d’optimiser 1’allocation
des ressources dans des systemes aux ressources limitées. Il s’agit de trouver le meilleur
compromis (puissance, bande passante et nombre d’utilisateurs dans un systéme multi-
utilisateurs) pour atteindre une performance souhaitée en réception en terme de débit
moyen et/ou TEB. Bien-sur, ce type d’approches nécessite la connaissance du canal a
I’émission (ou du moins une prédiction) et donc la présence d’un canal de retour (Feedback
channel), qui permet de suivre les variations du canal et que nous supposerons parfait
pour la suite de notre propos.

Dans le cas de transmissions point a point mono-utilisateur, mono ou multiporteuses, nom-
breuses sont les contributions qui ont abordées le theme de I'adaptation des parametres
a ’émission afin d’améliorer le débit utile sur le lien de transmission. Les parametres
considérés pour s’adapter aux variations du canal étaient le débit instantané (ordre de
la modulation et rendement de codage canal) et la puissance d’émission des symboles.
Les types de canaux considérés sont des canaux a évanouissements lents ou rapides, avec
ou sans multitrajets. Pour une présentation assez récente de 1'état de 1'art de ce type
de récepteurs, le lecteur pourra se reporter a [65] ol les nombreuses facettes de I’adap-
tation sont abordées. Dans le cas particulier des modulations adaptatives pour des ca-
naux a évanouissements mono-utilisateur, on pourra se référer aux travaux de Goldsmith
[47, 45, 46, 3] qui étudient I'adaptation de l'ordre de la modulation et le contrdle de
puissance.

Dans le cas de systemes multi-utilisateurs DS-CDMA, 'adaptation des ressources se
résumait, jusqu’au milieu des années 90, a un controle de puissance. La motivation résidait
dans la nature du média a transmettre: la voix était alors le principal média des trans-
missions et ne tolérait pas de délai, et 'adaptation des débits a I’émission était exclue.
Ainsi, le but des systemes était de garantir des performances cibles (en terme toujours
de TEB ou TEP) pour un débit fixé et, de ce fait, 'adaptation consistait a adapter les
puissances a 1’émission afin de compenser les évanouissements subits, cherchant ainsi a
éviter le probleme proche-lointain. Pour plus de détails sur les méthodes classiques de
controle de puissance, on pourra se référer aux ouvrages généraux suivants [173, 145, 88].
Cependant, si on considere des applications qui tolerent des délais de transmissions (trans-
missions de données telles que le texte, diffusion d’images et de vidéo) ou des applications
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qui peuvent adapter leur débit (codeur de source (vidéo) a débit variable, voir [64]),
ceci nous ouvre la perspective de I'adaptation des débits en plus de 'adaptation des puis-
sances. Ceci a donc conduit naturellement la communauté des communications numériques
a s’intéresser aux problemes d’adaptation des ressources en considérant I’adaptation des
débits et le controle de puissance de maniere conjointe ou séparée.

2.1.2 Différents types d’approches pour ’allocation des ressources
d’un systeme DS-CDMA

Pour ce qui concerne I’allocation et 'optimisation des ressources d’un systeme DS-CDMA,
les approches et les études sont nombreuses.

Initiées par [164, 62] pour la liaison montante puis simplifiées par [171], certaines méthodes
d’allocation conjointes se sont intéressées aux performances optimales asymptotiques d'un
systeme DS-CDMA. Elle consiste en I'étude de la région des capacités d’un systeme DS-
CDMA permettant de déduire quelle est la stratégie optimale d’allocation des puissances
et des débits permettant d’atteindre un point a la frontiere de cette région. Les débits
(ou de maniere équivalente les rendements) correspondent alors aux débits optimaux
admissibles par le systeme, au sens de Shannon, c¢’est-a-dire garantissant une probabilité
d’erreur aussi faible que 1'on désire, si on suppose 'utilisation du meilleur code possible.
La prise en compte d’une contrainte instantanée sur le taux d’erreur ou le caractere fini
des rendements possibles est traitée dans [70]. Ces études sont des études asymptotiques
qui permettent de déterminer les débits théoriques admissibles pour n’importe quelle
allocation de puissance. Elles ne discutent pas cependant de la répartition explicite entre
rendement de codage et étalement.

Un systeme de transmission possede souvent une contrainte sur le point de fonctionnement
idéal caractérisé au niveau du récepteur par le rapport signal sur bruit équivalent Ej/N,
comme introduit au Chapitre 1. Ainsi certaines méthodes d’allocation se sont basées sur
une étude du rapport signal sur bruit équivalent du systeme pour proposer différents types
d’allocations. Parmi ces méthodes, on distingue:

(1) les méthodes purement asymptotiques introduites conjointement par [170, 165] pour
le cas synchrone et étendu au cas asynchrone dans [87] et au cas multi-trajets dans
[35] dans le cas de récepteurs linéaires. On considere alors N, le nombre d’utilisa-
teurs, et Sy, le gain d’étalement supposé identique pour tous les utilisateurs, tel que
N./S; — a quand Sy — +o0. Dans ce cas, les auteurs montrent que le rapport
signal sur bruit équivalent converge en probabilité vers une valeur asymptotique
Ey/N." dépendante des parametres d’émission et de la structure du récepteur uti-
lisé. Cette approche fut utilisée pour le cas synchrone par [13, 14] pour optimiser la
répartition entre étalement et codage canal du rendement global de chaque utilisa-
teur. [63] étudie 'allocation de puissance dans un cas multi-classes pour une cellule
et pour un réseau de cellule. Récemment, [18] optimise 'efficacité spectrale pour un
systeme CDMA codé comportant plusieurs classes d’utilisateurs. Hormis [13, 14],
ces méthodes considerent des systemes mono-gain d’étalement par utilisateur pour
une classe donnée.

(7i) les méthodes se basant sur le modele de rapport signal sur bruit présenté dans le
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Chapitre 1, permettant un large choix de paramétrisation puisque la modélisation
fut développée dans le cadre de systéemes multi-codes (plusieurs codes d’étalement
par utilisateur), gains d’étalement variables ou multi-modulations comme souligné
dans [116, 117]. Sur ce modele, diverses études d’allocations de puissances et de
débits furent conduites. Ainsi [84] étudie le controle de puissance basé sur une al-
location tronquée: en-deca d’un certain évanouissement, la transmission de 1'utili-
sateur concerné est arrétée. [83, 85] étudient les performances de stratégies basées
sur 'adaptation des puissances d’émissions et/ou du gain d’étalement sur canaux &
évanouissements. Et enfin [72, 71] étudient I'allocation optimale des puissances et
rendements dans le cas de transmission multicodes (plusieurs séquences d’étalement
allouées & un utilisateur) et dans le cas de gains d’étalement adaptatifs (multi-rate)
dans le cadre de la maximisation du rendement totale sous contraintes d’'un Ej,/N,
cible.

Outre I'allocation conjointe rendement-puissance, certains auteurs se sont aussi intéressés
a ’allocation optimisée de séquences parmi un ensemble de séquences possibles a I’émission

(144, 172].

2.1.2.1 Approche classique: Maximisation du rendement total

Une fois le cadre d’optimisation fixé (parametres adaptables a I’émission et contexte de
transmission), on peut se définir un critére d’optimisation et des contraintes sur le systeme.
Ainsi du point de vue de I'adaptation de lien, la définition d’un critere de qualité de ser-
vice (Quality Of Service, QoS), permet de définir une fonction de cotut C qui dépend des
parametres a I’émission et de 1’état du canal. Ensuite, les contraintes de performances
en réception du type TEB, TEBC, TEP ou encore puissance moyenne émise donnent les
contraintes systemes a prendre en compte pour la résolution du probleme d’optimisation
quand le canal varie. Il nous apparait clairement que pour la majorité des contributions
concernant ’optimisation conjointe des rendements et des puissances, le critere d’optimi-
sation privilégié est la mazimisation du rendement total (sur tous les utilisateurs dans
une cellule).

La fonction de cout & maximiser est alors C = ZkN:ul r, ou 1, est le rendement de 'utilisa-
teur k. Cette maximisation du rendement total se traduit donc par la maximisation de la
somme (éventuellement pondérée) des rendements admissibles, relevé dans la littérature
sous le critere sum rate capacity mazximization ou total throughput mazimization, I’appel-
lation étant fonction des outils d’analyse privilégiés. Cette optimisation est alors soumise
a différentes contraintes possibles telles que des performances cibles (en terme de TEB ou
TEBC), des contraintes sur la puissance en émission ou réception, etc...

[71] présente une étude complete des performances d’'une adaptation de lien basée sur
la maximisation du rendement total sur une cellule avec une contrainte sur le TEB en
réception quand un récepteur conventionnel de type RAKE est utilisé. Il apparait alors
que ce type de stratégie implique que les utilisateurs avec de forts évanouissements soient
privés de transmission alors que les autres transmettent a leur pleine puissance. Ainsi
certains utilisateurs peuvent étre privés de communication, induisant des problemes de
latence sur le lien physique.
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2.1.3 Alternative proposée : Maximisation du minimum des ren-
dements

La maximisation du rendement total est une stratégie d’optimisation ”basée réseau”, ou le
point de vue privilégié est un service ”global” (osons le terme ”ciblé opérateur”). Certains
auteurs voient en cette approche une extension naturelle des problématiques d’optimi-
sation du cas mono-utilisateur visant a maximiser le rendement moyen de 1'utilisateur.
Nous proposons d’adopter un point de vue différent ”basé utilisateur”. Nous proposons de
prendre comme critere la maximisation du minimum des rendements sur ’ensemble des
utilisateurs avec une contrainte sur les performances en réception. La fonction de cott est
alors donnée par C = max ming ;. Dans ce sens, nous espérons assurer le meilleur service
possible (meilleur débit possible pour chaque utilisateur) avec une QoS minimum (le TEB
cible par exemple). Dans la suite, nous baserons notre optimisation sur la modélisation
du lien physique présenté au Chapitre 1.

2.2 Maximisation du minimum des rendements: cas
continu

2.2.1 Modele du lien physique

Nous considérons le systeme de transmission considéré au chapitre 1. Le systeme comporte
N, utilisateurs d’'une méme classe de priorité (pas d’utilisateurs privilégiés) qui émettent
des paquets de données source, codés par un code de canal de rendement R, et étalés
par un facteur S, pour l'utilisateur indicé par k. Les transmissions sur le lien physique
sont supposées par trame, chaque trame comportant un nombre entier de paquets source
codés. On supposera un canal de Rayleigh par bloc mono-trajet. Les évanouissements
sont supposés constants sur la durée d’une trame et connus a 1’émetteur. Le récepteur est
un récepteur mono-utilisateur conventionnel (filtre adapté au temps chip). Pour la trame
courante et l'utilisateur d’intérét k’, sous hypotheése gaussienne, on rappelle 1'expression
du rapport signal sur bruit équivalent instantané (équation (1.8)):

Eb (k‘,) . 1 P]g/Oé]%,Sk/
N, Ry No + ﬁZk;ék:’ Pyag
Nous omettons l'indice de la trame, supposant implicitement que I’adaptation et I'optimi-

sation sont réalisées pour chaque trame (meilleur cas d’adaptation possible car il utilise
la granularité temporelle la plus fine disponible sur le réseau).

(2.1)

2.2.2 Fonction de cotiit et contraintes
2.2.2.1 Expression du rendement

Pour 'utilisateur d’intérét &', le rendement ry est donné par

Rkl
Si

T = (2.2)
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En considérant I’équation (2.1), il vient alors

Eb -1 Pk:’Olk’2
= = (K . 2.3
o= (F0) e 2.3

En supposant les évanouissements oy, constants et connus, il apparait clairement que ry
est une fonction des parametres d’émission { Py, k= 1...N,}, des constantes du systeme
({a2, k=1...N,}, N, 3) et du terme %(k’) On suppose dans la suite que 7 € R,

2.2.2.2 Contraintes du systéme de transmission

En supposant que tous les utilisateurs transmettent simultanément, nous considérerons

les contraintes systeme suivantes :

[C4] Si nous voulons garantir une QoS cible en réception en terme de TEB, TEP ou
TEBC, cela implique, comme rappelé au chapitre précédent, de ce fixer un rapport
signal sur bruit équivalent cible (E,/N,);. En supposant que tous les utilisateurs
appartiennent & une méme classe, (Fj/N,); est identique pour chaque utilisateur.
La valeur de (E,/N,); est relative au TEB, TEP cibles en sortie de décodage canal
ou a la plage de TEBC considéré (voir [128, 130]). La contrainte est alors formulée
de la facon suivante:

Eb / Eb /
Cil: —=k)={(—] , k =1...N,.
ol 0= () u
[C5] Pour des raisons liées aux implantations matérielles ou a la sécurité des usagers, la
puissance est limitée a une valeur Pp., pour la liaison montante. Cette valeur est
supposée identique pour tous les utilisateurs. La contrainte est alors formulée de la
fagon suivante :

[CQ]IO<Pk§PmaX,k:1...Nu. (24)

2.2.2.3 Probleme d’optimisation: formulation

Nous considérons une adaptation conjointe des rendements et des puissances pour réaliser
la maximisation du minimum des rendements. En considérant I’équation (2.1), le rende-
ment de 'utilisateur d’intérét qui satisfait la contrainte [C}] est donné par

_ Pyous®
, = (Ey /N .
Tk ( b/ )t N0+ﬁ2k7ék/ Pk;ak‘z

Le probleme d’optimisation sous les contraintes spécifiées a la section 2.2.2.2 se formalise
alors de la fagon suivante:

(2.5)

?Iljw}( n}flln i sous les contraintes [Ch] et [Cy). (2.6)
k!

On peut d’ores et déja noter le fait que I'optimisation conjointe (2.6) se réduit a un
probleme d’optimisation des puissances et des rendements disjoints. Les rendements sont
déduits apres allocation des puissances.
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Dans la suite, nous considérerons que Vk = 1...N,, r. € RT. Quelques considérations
seront cependant abordées sur le caractere borné de la solution et sur les implications sur
la solution du probleme optimal continu (2.2.6). Le cas de la quantification de la solution
continue a des rendements de types discrets sera considéré a la section 2.3.2.

2.2.3 Résolution

On s’intéresse ici a la résolution du probleme d’optimisation (2.6) dans le cas continu.
Ce cas d’étude reste intéressant car il fournit une borne supérieure sur les performances
du systeme pratique et un outil fort utile pour la comparaison avec d’autres stratégies
d’adaptation de lien.

Sous les contraintes d’optimisation [C}] et [Cs], la solution au probleme d’optimisation
(2.6) est donnée par la proposition suivante:

Proposition 1 En ordonnant les indices des utilisateurs {1...N,} par ordre croissant
des gains de canal (o < --- < of ), la solution au probléme d’optimisation (2.6) est
donnée par:

Poai = Puaxd® , k=1,---,N, (2.7)
avec oy le gain de canal de lutilisateur le plus faible.

En supposant l'adaptation de gain réalisée selon la proposition 1, I’allocation de rendement
est alors la suivante :

Corollaire 1 Quand la mazimisation du rendement est réalisée selon (2.7), tous les uti-
lisateurs le méme rendement donné par:

Pmax 2
Tmax — min — (Eb/Ne)il l

. 2.8
" Ny + B(N, — 1)Ppaxa? (2:8)

2.2.4 Adaptation de lien résultante

D’apres la section précédente 2.2.3, nous pouvons décrire la stratégie d’adaptation de lien
qui permet de maximiser le minimum des rendements pour chaque trame transmise.
La description des différentes étapes de I'adaptation est alors la suivante :

(i) Sélection de (Ej,/N.),. Cette sélection est fonction des contraintes de performance
en réception.

(ii) Connaissant les amplitudes «y et le nombre d’utilisateurs propre a transmettre,
sélection de 'utilisateur le plus faible.

(iii) Calcul des puissance requises d’apres I’équation (2.7).

Le principal avantage de ce type d’adaptation est la faible complexité de mise en oeuvre
dans ce cas.
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2.2.5 Interprétation et discussion

La solution procurée par (2.7) souligne le compromis nécessaire a réaliser entre les utili-
sateurs puissants et les plus faibles. Les puissances recues devant étre égales en réception,
il apparait alors que pour maximiser le minimum des rendements, chaque utilisateur doit
contribuer de maniere égale a I'interférence multi-utilisateurs. A ce stade, il est bon de sou-
ligner la similitude avec les solutions classiques visant a éviter 1'effet proche lointain (voir
[173] pour une description générale). En partant de points de vue a priori différents, nous
convergeons vers une stratégie similaire. La similitude s’arréte au fait que les méthodes
classiques raisonnent sur un débit constant et que nous nous autorisons de changer ce
débit pour pouvoir permettre a tous les utilisateurs de transmettre (on se donne donc un
degré de liberté en plus). P,..c3 souligne le fait que les performances dans ce contexte
sont fortement contraintes par I'utilisateur le plus faible du systeme. Les performances de
cette approche d’adaptation de lien sont analysées dans la section suivante.

2.2.6 Extension au cas borné

Nous pouvons maintenant discuter I’extension de la solution de ce probleme d’optimisa-
tion au cas borné. On ajoute une contrainte sur l'existence d’un rendement minimum de
transmission r,;, et un rendement maximum r,,,, identique pour chaque utilisateur. On
considere que Vk = 1... N, r, € RT et rpin < 7 < Tmaxe

Analysons tout d’abord le cas ou les rendements ne sont que bornés par une valeur r,.y.
Il existe donc une valeurs de gain amay, solution de Tmax — min(Omax) = Tmax au-dela de
laquelle le rendement est saturé. Ainsi, considérant le rendement fixé et I’adaptation de
puissance réalisée comme donnée par 1'équation (2.7), et en reportant dans (2.1), on
transmet donc avec un (Ej/N,) supérieur a (Ej/N,);. Ainsi le rendement étant limité, le
gain obtenu pour la puissance transmise est alors utilisé pour une meilleure transmission.
L’adaptation, dans ce cas, si 'on souhaite strictement (FEj/N,); consiste & diminuer la
puissance transmise : I’allocation optimale de puissance garantissant strictement (Fj/N,);
est alors donnée par Vk = 1... N, P,a? = Puax?,.. Dans la suite, nous prenons le parti
d’avoir un gain de performance en réception plutot qu’'un gain de puissance transmise.
En effet, (E,/N,); correspond a une QoS minimale, ainsi proposer un meilleur service est
une stratégie intéressante.

Pour le cas ou les rendements sont limités par rendement minimum r;,, il apparait claire-
ment que pour un nombre fixé d’utilisateurs N,,, on est alors dans 'impossibilité de lutter
contre I’évanouissement par adaptation du débit et donc, 1'utilisation de I’adaptation des
puissances donnée par I’équation (2.7) ne permet pas de garantir (£,/N,);. Cela implique
de concevoir une adaptation incluant un mécanisme d’admission et rejet des utilisateurs.
Cet aspect ne sera pas traité dans ce document. Dans le cadre de notre exposé quand
nous serons en présence d’un rendement minimum, nous considérons que l'adaptation
s’applique avec saturation, malgré ce que venons de souligner, et qu’elle correspond au
meilleur compromis quand on souhaite garantir la présence des N, utilisateurs dans la
cellule.

Si nous venons de discuter I’extension au cas borné de la solution du probleme d’optimi-
sation (2.6), 'optimisation dans le cas de rendements discrets ne sera pas traitée dans ce
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document car elle nécessite toute une étude que nous n’avons pas finalisée. Dans la suite
de ce document, nous nous intéresserons aux performances de la solution proposée :

(1) dans le cas continu,
(77) dans le cas de la saturation des rendements, solutions du probléme continu,
(#7i) dans le cas de la quantification des rendements, solutions du probléme continu.

Les deux dernieres études permettent de déterminer les pertes occasionnées dans le cadre
d’une optimisation sous-optimale tres simple dans sa mise en oeuvre. Les performances
obtenues constitueront des bornes minimales sur les performances pouvant étre obtenues
par la résolution du probleme d’optimisation dans le cas borné et discret.

2.3 Analyse de performances
Nous étudions ici les performances moyennes de la stratégie proposée dans trois cas:

(S1) Cas continu: le rendement peut prendre n’importe quelle valeur dans R+. Le
probleme est, d’apres (2.7), completement séparable et possede une expression simple
analytique donnée par (2.7). L’allocation de puissances est solution de (2.7) et en-
suite les rendements admissibles sont un résultat direct de (2.8). L’étude des perfor-
mances nous donnera une borne supérieure sur les performances limites du systeme.

(S2) Cas de rendements continus mais bornés: ce cas prend en compte le fait que les
rendement admissibles sont bornés. On étudiera donc l'effet sur la solution continue
d’un support borné pour les rendements.

(S3) Cas de rendements discrets: les solutions des rendements appartiennent & un en-
semble discret. On étudiera ainsi l'effet de la quantification de la solution du cas
continu sur les performances moyennes et on discutera de la perte due a cette quan-
tification par rapport a la solution optimale dans le cas discret (non traitée dans ce
document).

2.3.1 Cas continu: Performances analytiques et simulations

Intéressons nous dans un premier temps au cas continu. L’allocation conjointe décrite
par (2.7) donne la solution instantanée du probleme d’optimisation (2.6), i.e. la solution
pour une trame canal donnée et une réalisation de canal donnée. Nous nous proposons ici
d’évaluer les performances moyennes (en terme de rendement moyen) du systeme proposé
afin d’en évaluer les limites et de pouvoir le comparer a d’autres schémas d’optimisation.
Les performances moyennes sont obtenues en moyennant sur la distribution de probabilité
des gains de canal ay.

Sans perte de généralité, nous supposerons que, pour tous les utilisateurs, les gains de canal
oy, sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées de distribution
de Rayleigh paramétrée par Q = E(a?).

Les performances étant une fonction du gain le plus faible a;, en utilisant les résultats de
la statistique d’ordre [118], le gain de canal minimum parmi N, suit une loi de Rayleigh
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de parametre E(a?) = Q/N, et la densité de probabilité associée est donnée par

2N, 00 —Nya?
foq () = Qae 3 ,a>0 (2.9)

2.3.1.1 Rendement moyen: Expression analytique

En utilisant la solution instantanée (2.8) pour chaque trame, on peut moyenner sur la
densité de distribution donnée par (2.9). En notant C' = (Ey/N.); * Puax €t A = B(N, —
1) Prax, le rendement moyen est alors donné par:
400
7 = E(r)= /0 T'max — minfa, (@) dax

N, NuNg

= CQ)\QB 22 (11—12) (210)
avec
QN N
[1 et Fue ]\YIZANO
et
N,Ny
I, = NyI'(0
2 0 ( ) Q)\ )
ou
—+o0
L(p, 2) :/ P~ texp(—t)dt (2.11)

est la fonction Gamma incomplete. La preuve détaillée de (2.10) est donnée en Annexe
B.2.

Pour des raisons pratiques, il peut étre intéressant de dériver certaines bornes proches
de l'expression analytique exacte. Ainsi, en considérant 1’équation (2.10), nous pouvons
donner une minoration du rendement moyen en utilisant une majoration de l'intégrale Is.
Cette majoration de Iy est donnée par I'expression suivante (voir I’Annexe B.3 pour une
preuve détaillée)

NuN())
ax (

NNy
QA

Puisque I'équation (2.12) est vraie pour tout p > 1, la minoration la plus fine est obtenue
en optimisant le parametre p pour minimiser le second terme de (2.12). Ainsi le parameétre
p est optimisé pour chaque valeur de puissance de bruit et pour une valeur N, donnée.
Finalement en reportant cette expression dans (2.10), on obtient la minoration attendue.
Considérant de nouveau ’équation (2.10), et puisque I, est positive, nous pouvons don-
ner la limite asymptotique (borne supérieure asymptotique) quand la puissance de bruit
diminue. La limite est donnée par

I < Npel™ )G (p—1)=2pe wp > 1 (2.12)

N, NuNg
e ox Iy

<
- CQ)\Q

¢
A

=3

IA

_ 44 -



CHAPITRE 2 OPTIMISATION DE RESSOURCES DANS UN SYSTEME DS-CDMA

et finalement on obtient
7 < (Eb/ N, e)t_ '
- 6 (N u 1)
Ainsi, nous pouvons constater que le rendement moyen dans le cas continu ne peut
croitre indéfiniment quand la puissance de bruit diminue car il est limité par le terme
d’interférence multi-utilisateurs donné par (2.13). Nous allons maintenant discuter de la
validité de ces expressions analytiques et de la pertinence des approximations.

(2.13)

2.3.1.2 Simulations

Les conditions d’expérimentation sont les suivantes. Tous les gains de canal des différents
utilisateurs sont indépendants et identiquement distribués suivant une loi de Rayleigh de
parametre E(a?) = 1, Vk = 1... N,. La puissance maximale d’émission est la méme pour
tous les utilisateurs et fixée a Py, = 1. Le rapport signal sur bruit équivalent est fixé a
(Ep/N.): = 3dB. Considérant des séquences d’étalement aléatoires, 8 = 2/3.

La figure 2.1 donne les résultats de simulation pour le rendement moyen par utilisateur en
fonction de la puissance inverse du bruit. Ainsi, comme attendu, pour une puissance de
bruit donnée, le rendement moyen diminue quand le nombre d’utilisateurs croit. Ceci est
da a la puissance des interférences multi-utilisateurs qui croit avec un nombre d’utilisa-
teurs croissant. De méme, toutes les courbes sont des fonctions strictement décroissantes
de la puissance de bruit. Comme nous sommes dans le cas continu, les rendements
convergent vers zéro pour une puissance de bruit croissante et tendent asymptotique-
ment vers une constante donnée par (2.13) quand la puissance de bruit tend vers zéro.
Comme prévu, cette limite est directement dépendante de N,. Par exemple, pour N, = 20,
la valeur asymptotique donnée par (2.13) est 0.0395, ce qui correspond a la valeur asymp-
totique observée.

o
N

o
o
@

o
o
>

e
o
N

o

o

N
T

o
o

Rendement moyen
o
o
@

0.06

0
1/NO en dB

Fig. 2.1 — Rendement moyen 7 en fonction de la puissance inverse de bruit 1/Ny: résultats de
simulation pour N,=5,10,15,20,25.

La figure 2.2 permet de comparer les courbes simulées avec les expressions analytiques
exactes et leurs approximations par défaut ainsi qu’avec la valeur asymptotique en absence
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de bruit. Ainsi, pour les différentes valeurs de N, = 5,10, les expressions analytiques
rendent parfaitement compte du comportement simulé. Les expressions approchées ont été
obtenues en optimisant le parametres p pour N, et Ny fixés. Les approximations obtenues
donnent des courbes tres fideles aux expressions analytiques. La perte entre expressions
analytiques et approximations par défaut est alors négligeable. Comme attendu, toutes
les courbes tendent asymptotiquement vers la valeur (2.13) quand le RSB croit.

0.2

fo— — % — — % — X — — K — X — — X— — X — % — —% — — % — — % — —

o
o
©

o
e
2

o

-

I
T

o
o
N

o
e
T

X — =X BS-Nu=5
* *  S-Nu=5

EA-Nu=5

& o BI-Nu=5
> - -  BS-Nu=10
o o S-Nu=10
+—t EA-Nu=10

- - - BI-Nu=10

Rendement moyen
)
o
@

0.06 -

0.041

0.021-

-30 -20 -10 1/NDOEH ® 10 20 30
Fig. 2-2 — Rendement moyen 7 en fonction de la puissance inverse de bruit 1/Ny dans le cas
continu: (BS) Borne supérieure asymptotique, (S) Simulation, (EA) Expression Analytique,(BI)
Borne inférieure. N,=5,10.

On pourra se référer a [130] pour une étude complémentaire sur I’énergie par bit moyenne
qui donne des résultats qualitatifs comparables.

2.3.1.3 Comparaisons

A titre d’illustration, nous comparons la solution obtenue pour notre stratégie de maxi-
misation du rendement minimum (MRM) et celle de maximisation du rendement total
(MRT) proposée par [71]. Nous comparons le rendement total moyen théorique pour les
deux méthodes (figure 2-3) ainsi que le nombre moyen d’utilisateurs transmis sur une
trame (figure 24). Les conditions de simulations sont identiques & celle du paragraphe
2.3.1.1 avec N, = 5,15.

Comme nous pouvions nous y attendre le rendement moyen, pour MRT, est supérieur a
celui de notre approche MRM. Ceci est évidemment inhérent a la fonction de cotit des deux
stratégies d’optimisation. C’est en s’intéressant au nombre moyen d’utilisateurs transmis
par trame que ’on révele I'une des principales différences de comportement entre les deux
stratégies. Alors que pour MRM, 'adaptation conjointe permet de maniere inhérente de
transmettre la totalité des utilisateurs, la stratégie MRT montre un comportement a seuil
déja évoqué par [71]. Ainsi au dela d’un certain seuil en 1/Nj, ici 0 dB, un seul utilisateur
(le plus puissant) est autorisé a transmettre sur une trame. C’est un des principaux
problemes de cette méthode souvent répertorié dans la littérature sous le nom ”non-
équité” unfairness. Pour notre stratégie MRM, le systeme permet a tous les utilisateurs
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Fig. 2.3 — Rendement total moyen en fonction de 1/Ny dans le cas continu : (MRT) Maximisation
du rendement total, (MRM) Maximisation du rendement minimum. N, = 5, 15.

#——+  (MRT)-Nu=5
& - -0  (MRM)-Nus5 4
v—  (MRT)-Nu=15
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Nombre moyen dutilisateurs transmis par trame

Fig. 2.4 — Nombre moyen d’utilisateurs par trame en fonction de 1/Ny dans le cas continu:
(MRT) Maximisation du rendement total, (MRM) Maximisation du rendement minimum. N,, =

5,15.
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de transmettre mais avec des performances qui sont contraintes par 'utilisateur le plus
faible, ce qui peut étre assez pénalisant.

2.3.2 Cas saturé et discret : Influence de la quantification de la
solution continue

Nous nous intéressons maintenant au probleme d’optimisation (2.6) avec les contraintes
(S2) et (S3) données au paragraphe 2.2.6. La solution optimale au probleme (2.6) avec les
contraintes additionnelles (S2) et/ou (S3) n’est pas directe, ni a fortiori évidente comme
vu au paragraphe 2.2.6. Ainsi nous étudierons, dans un premier temps, I'impact de ces
hypotheses sur une saturation (hypothese (S2)) et sur une quantification (hypothese (Ss3))
de la solution continue fournie par (2.8). Ceci nous donnera une mesure, a priori pessimiste,
de perte de performances, induite par I’application des hypotheses (S2) et (S3). Nous allons
donc dans le cadre de ces deux hypotheses déterminer le rendement moyen théorique et
étudier I'impact de ces contraintes sur les performances moyennes du systeme.

2.3.2.1 Cas saturé: expression analytique

On considere la solution optimale du probleme d’optimisation (2.6) dans le cas continu,
donnée par la (2.8) et soumis a la contrainte

T'm S T'max — min S M, (214)

Dans ce cas, 'adaptation de lien au paragraphe 2.2.4 sera complétée en ajoutant le point
suivant
(iv) Détermination de "max — min- Si Tmax — min < T'm (respectivement 7yax — min > 7as alors
saturer ryax — min & Tm (respectivement a rj;)
Nous souhaitons maintenant déterminer le rendement moyen quand on envisage la satura-
tion de la solution continue afin de pouvoir évaluer les pertes de performances éventuelles.
En considérant I’équation (2.14), "max — min S'exprime de la fagon suivante:

'm , Q1 S Qmin
_ -1 Pmaxa%
Tmax — min = (Eb/Ne>t NO+/6(NM_1)PrnaxQ’% s Omin S aq S Olmax
(DY) y Omax S aq

aq est le gain de canal de l'utilisateur le plus faible, i, et amax sont solutions de
Tmax — min(Qmin) = Tm €6 Tmax— min(Qmax) = 7T respectivement. Nous pouvons deés lors
déterminer le rendement moyen par utilisateur en moyennant sur la distribution de «;.
Les hypotheses sont identiques au cas continu. Le rendement moyen par utilisateur est
alors donné par

+o0
T o= / Tmaxfminfal (Oé)dOé
0

Qmin Qmax —+oo
= / Tmfa, (@)da + / T'max — minfa, ()do + / T fo, (@) dav
0 [

min Qmax

= Tm]m+]p+TMIM (215)
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ou I,,, Iy et Ip sont données par

Qmin 7N“a|?nin
[m—/ fo,(@)da=1—e"0
0

_Nua?nax

Ile—/ fo(@)da =e
0

et

Qmax Qmax CO[2
Ip = /a Tmax—minfal (O{)dO& - / Ny + a2 fa1 (Oé)dO[

min Qmin

avec C' et A les constantes définies au paragraphe 2.3.1.1. De maniere explicite, [, est
donnée par

Ny Ng

N,
Ip = CWQ o (11 — 1)

OU Umin €t Umax sont définies par

Umin = N0+A052

min

Umax = No+ )\a?nax
et les intégrales I] et I} s’expriment par
Q)\ —Nuyupmin —Nyumax
' = (e —e ax
1 Nu ( )

Ié = NO(F(Oavmin)_F(07vmax))

avec Umin = NyUmin/QA €t Umax = Nytimax/QA. T'(p, 2) est la fonction Gamma incomplete
définie par (2.11).

Cette expression permet ainsi de prédire de maniere analytique le comportement du
systeme dans le cas saturé. Les performances sont discutées au paragraphe 2.3.2.3.

2.3.2.2 Cas quantifié: expression analytique

Nous allons considérer le cas ou le rendement prend valeur dans un ensemble discret. Cette
hypothese est basée sur le fait que le rendement issu de l'allocation optimale (2.6) doit
correspondre a un ratio existant entre le rendement de codage Ry et le gain d’étalement
Sk pour 'utilisateur k. Le rendement global est alors donné par r, = Ry /S, qui doit alors
prendre valeur dans un ensemble fini discret. Le nombre de rendements de codage et de
facteurs d’étalement possibles pour un utilisateur peut varier d’un utilisateur a I'autre.
Le cas considéré peut étre vu comme une extension du cas précédent ou, entre les valeurs
extremes, les rendements ne sont plus continus mais discrets. Le cas saturé apparait alors
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comme une borne supérieure vis a vis du cas discret. On s’intéresse ici encore non pas a
I’allocation optimale dans le cas discret mais a la quantification de la solution continue.
Avant de déterminer les performances moyennes de cette approche, nous dérivons la
stratégie sous optimale d’adaptation liée au cas quantifié, qui correspond a une stratégie
dans un cas concret. La stratégie est alors la suivante:
(i) Sélection de (E,/N.),. Cette sélection est fonction des contraintes de performances
en réception,
(ii) Connaissant les amplitudes ay et le nombre d’utilisateurs propre a transmettre,
sélection de I'utilisateur le plus faible,
(iii) Calcul des puissances requises d’apres 1’équation (2.7).
(iv) Calcul de rpax - min- Connaissant 'ensemble des Ry, et Sy disponibles, sélectionner
le meilleur couple { Ry, S} tel que
Tp = & < T'max — min- (2.16)
Sk
L’étape additionnelle (iv) controle la saturation et permet de trouver un compromis entre
codage canal et étalement. Notons que ce compromis est réalisable sous cette forme si ’on
fait 'hypothese que le (E,/N,); est choisi de fagon a ce que la contrainte de performance
en terme de TEB ou TEBC soit satisfaite quelque soit Ry. Cette allocation du rendement
entre codage canal et étalement est a priori sous optimale mais permet de garantir une
structure simple quand a ’allocation.
De maniere analogue au cas saturé, nous allons déterminer le rendement moyen théorique
quand on se place dans le cas de la solution continue quantifiée résultant de I'adaptation
présentée précédemment. Si I'on suppose un ensemble fini de rendements admissibles
{rn,n=0... M}, ourg et ry sont respectivement les rendements d’information minimum
et maximum possibles, la quantification de la solution optimale 7.y — min donnée par (2.8)
nous donne :

Tm, Q1 < Qo
=< ry,an <o <apiq,Vn=0...M—1
v, ap < Qg

Tmax — min

ou les gains de canal «, sont solutions de 7pax — min(Q) = 7, en utilisant 1’équation (2.8).
Avec des hypotheses identiques au paragraphe 2.3.1.1, le rendement moyen par utilisateur
est alors donné par:

+o0
r o= / 71maxfminfoq (O{)dOé
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Les performances des différentes approches sont étudiées et comparées dans le paragraphe
2.3.2.3 suivant.

2.3.2.3 Simulations

Les conditions d’expérimentation sont les suivantes. Tous les gains de canal des différents
utilisateurs sont indépendants et identiquement distribués suivant une loi de Rayleigh de
parametre E(a?) = 1, Vk = 1... N,. La puissance maximale d’émission est la méme pour
tous les utilisateurs et fixée a Py, = 1. Le rapport signal sur bruit équivalent est fixé a
(Ey/N.): = 3dB. Considérant des séquences d’étalement aléatoires, § = 2/3. Pour le cas
quantifié, nous supposerons un seul code de canal disponible pour tous les utilisateurs de
rendement R = 1/2. Tous les utilisateurs ont le méme ensemble de gains d’étalement, tel
que Sy =427/ ¢=0,1,...,9}. Ainsi, Sy est toujours inférieur ou égal 512.

A la figure 2.5, nous montrons la validité des expressions analytiques (2.15) et (2.17)
obtenues précédemment. Dans les deux cas, les gains d’étalement sont limités par Sy max =
512 et Symin = 8 pour NV,, = 8, et par Symax = 512 et Sypmin = 16 pour N, = 10. Comme
nous pouvons le constater, simulations et expressions analytiques concordent bien. Les
limites attendues pour les fort niveaux de bruit sont bien identiques et sont égales a
1/1024 et celles pour faibles niveaux de bruit sont 1/16 et 1/32.

0.07 T T

EA-Sat-Nu=5
* * S-Sat-Nu=5
- EA-Sat-Nu=10
o o S-Sat-Nu=10
EA-Q-Nu=5
S-Q-Nu=5t
- = EA-Q-Nu=10
0 o S-Q-Nu=10

0.06

0.05-

o
=3
K

Rendement moyen
o
o
@

I3
o
N

0.01f

I I
0 10 20 30
1/NO en dB

Fig. 2.5 — Rendement moyen 7 en fonction de 1/Np dans le cas saturé (Sat) et quantifié (Q):
(EA) Expressions analytiques, (S) Simulations. N,=5,10.
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A la figure 2.6, nous comparons les rendements limites théoriques des trois schémas
(continu, saturé et quantifié) pour N, = 5 et N, = 10. Nous voyons ainsi que la li-
mitation des performances est essentiellement due dans ce cas a la saturation, la perte
étant d’autant plus importante que la puissance de bruit est faible. Ceci est due a la
limitation du débit, nécessaire pour éviter tout débit non admissible (extension de bande
passante par exemple ou débit non admissible physiquement). La perte due a la quantifi-
cation reste elle raisonnable vis a vis du cas saturé. Il apparait donc que la saturation est
un facteur plus limitant que la quantification.

0.2

* * C-Nu=5
0.16- Sat-Nu=5
o ¢ Q-Nu=5
0.141 o O C-Nu=10 7
>——->=>  Sat-Nu=10
0.12F & - -0 Q-Nu=10 : .

0.1 B -

Rendement moyen

0
1/NO en dB

Fig. 2.6 — Rendement moyen 7 en fonction de 1/Np: comparaison des résultats de simulations
entre les cas continu (C), saturé (Sat) et quantifié (Q). N,=5,10.

2.4 Conclusions et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté la stratégie alternative d’optimisation et d’allocation
des ressources que nous avons proposé sur le lien physique pour des transmissions de
données par paquets. Cette approche cherche a maximiser le minimum des rendements
des utilisateurs transmettant sur une cellule, quand ceux-ci sont soumis a une contrainte
de performance en réception. Nous avons obtenu la solution optimale de ce probleme dans
le cas continu et calculé les performances moyennes (en terme de rendement moyen par
utilisateur) de maniere analytique. Nous avons ensuite étudier analytiquement l'influence
de la saturation et de la quantification de la solution continue, nous donnant ainsi une
analyse pessimiste par rapport aux stratégies optimales.

Plusieurs perspectives sont a envisager. La résolution optimale du probleme d’optimisa-
tion (2.6) dans le cas borné et discret est une extension possible des travaux. Celle-ci
devra prendre en compte une stratégie d’admission rejet, comme évoqué au paragraphe
2.2.6. De plus, une extension au cas multi-classes ainsi que 1’étude de stratégies mixtes
permettant d’allier les avantages des schémas de maximisation du rendement minimum
et de maximisation du rendement total dans le cas multi-classes sont envisageables. Par
ailleurs, ’approche proposée suppose une connaissance parfaite du canal qui n’est jamais
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réellement vérifiée : ceci impose de futures études de robustesse des différentes stratégies
en cas de connaissance imparfaite du canal et I'intégration de mécanismes de prédiction
du canal quand le canal varie.
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Chapitre 3

Des codes LDPC pour les systemes
de communications multimédia

Dans les chapitres précédents, nous nous sommes intéressés a l’allocation de ressources
pour la transmission par paquets dans un systeme DS-CDMA dans le cadre de trans-
missions multimédia. Si nous nous sommes intéressés a I’émetteur dans son ensemble
(étalements, codage et puissances d’émission) jusqu’a présent, nous allons nous préoccuper
dorénavant de 'optimisation du bloc code de canal pour des applications de protection
inégale contre les erreurs (Unequal Error Protection, UEP) et de décodage source-canal
conjoint comme décrit dans notre chapitre introductif.

Les codes LDPC (Low-Density Parity-Check) étant référencés comme une famille de codes
performants pouvant atteindre la capacité de certains canaux standards comme le canal bi-
naire a effacement, ils constituent une alternative intéressante aux turbo-codes également
tres performants sur de nombreux canaux standards. Nous proposons de considérer cette
famille de codes canal dans le cadre d’applications de protection inégale contre les erreurs
ou de décodage source-canal conjoint. Ce choix est motivé par plusieurs facteurs:

o Performances adaptées au transmissions multimédia :

Les codes LDPC, comme les turbo-codes, sont des codes a décodages itératifs per-
formants permettant d’atteindre assez facilement, et ce pour une plage de rap-
ports signaux a bruit assez importante, des probabilités d’erreur bit de l'ordre
de 107° — 1079, qui sont des probabilités requises pour des applications sensibles
telles que la transmission d’images fixes ou de vidéos. La présence d'un entrela-
ceur nécessite toutefois la tolérance d’un certain délai par 'application. C’est donc
naturellement que les codes LDPC peuvent étre envisagés comme des candidats
potentiels pour les applications multimédia au méme titre que les turbo-codes.

e Code systématique :
Pour des applications de type multimédia, il est intéressant de pouvoir considérer un
code systématique, i.e. un code ou les bits d’information se retrouvent completement
parmi les bits du mot de code. L’intérét est doublement pratique. Dans un pre-
mier cas, si on considéere un échec du décodeur LDPC (convergence vers un mot
qui n’est pas un mot du code), on veut étre & méme de pouvoir récupérer la
partie systématique, méme entachée d’erreurs. L’autre application est le cas de
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décodeurs de source normalisés ou I’embarquement d’un code canal est optionnel
(voir [114] pour une exemple de code embarqué dans JPEG2000). Prendre un code
systématique est une garantie de transparence des données traitées par le décodeur
source qui peut ”ignorer” la partie redondance s’il n’est pas a méme de 'exploiter.
Il est tout a fait possible a partir d’'une famille de codes LDPC de construire des
codes LDPC systématiques.
o Facilité de paramétrisation et d’optimisation :

Comme nous le verrons dans la premiere partie de ce chapitre, un des grands avan-
tages de cette famille de codes est la possibilité d’optimisation de ces codes en
fonction des parametres du canal et des spécifications de ’application. Cette capa-
cité d’optimisation est rendue possible par la caractérisation explicite de 1’état du
décodeur au cours des itérations en fonction des parametres du canal et des pa-
rametres du systeme a la réception quand on considere une approche asymptotique
(mot de code infiniment long). Ceci est un avantage sur des constructions de codes
de type turbo-codes pour qui on ne peut pas formaliser le probleme en fonction des
parametres du code, méme si des méthodes asymptotiques simulées de type EXIT
charts [158] existent. Cette construction nécessite une recherche exhaustive parmi
un ensemble de codes. Pour les codes LDPC, nous verrons que cette recherche est
inhérente au processus d’optimisation.

e Un domaine encore peu exploreé :

Enfin, une raison plus pragmatique réside dans le fait que les études existantes,
traitant de la pertinence de ce type de codes pour des systemes multimédia, sont
encore assez peu nombreuses en comparaison de celles impliquant des turbo-codes,
et parmi ces dernieres, les publications traitant de 'optimisation des codes ne sont
pas nombreuses. Cela semble donc un domaine intéressant a explorer. En particulier,
nous verrons que si les méthodes d’optimisation des codes LDPC poingonnés pour
les applications de protection inégale contre les erreurs commencent a se multiplier,
I'optimisation de l'irrégularité inhérente des codes LDPC pour des applications de
protection inégale contre les erreurs reste un probleme peu abordé. De méme, 1’op-
timisation des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint est encore un
probleme, selon nos connaissances actuelles, non traité a ce jour.

L’organisation de ce chapitre est alors la suivante. Nous présenterons dans un premier
temps les codes LDPC. Nous expliquerons la paramétrisation de ces codes, présenterons
I’algorithme de décodage par propagation de croyance et introduirons les méthodes d’études
asymptotiques. Ceci nous permettra de donner les principales caractéristiques de cette
famille de code et nous verrons comment il est possible de réaliser une optimisation fonc-
tion des parametres du code et du canal. Ensuite, nous nous attacherons a présenter
la problématique des applications de protection inégale contre les erreurs et au travers
d’une analyse de l'irrégularité d’un systeme de codage, nous montrerons que les codes
LDPC apparaissent comme des codes pertinents pour ce type d’applications et nous ver-
rons alors quelles sont les stratégies développées existantes et celles qui restent encore
peu exploitées. En particulier nous verrons que l'optimisation des propriétés de protec-
tion inégale inhérentes, au sein d’un mot de code, est encore peu traitée. Nous étudierons
ensuite la problématique liée au décodage source-canal conjoint. Apres avoir distingué les
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différents systemes conventionnels composés de blocs de décodage souples itératifs, nous
montrerons que, pour les systemes multi-dimensionnels (dits ”doublement” itératifs, i.e.
composés de trois blocs de décodage souples ou assimilés), les codes LDPC apparaissent
comme une famille de codes tres pertinente pour 'optimisation de ce type de systeme
grace a leur facilité de paramétrisation.

3.1 De la paramétrisation a 'optimisation des codes
LDPC : une introduction

3.1.1 Définitions, paramétrisation et notations usuelles

Les codes LDPC (Low-Density Parity-Check) sont, comme leur acronyme l'indique, des
codes en blocs linéaires a faible densité, initialement introduits par Gallager [40] en 1963.
De maniere générale, un code LDPC dans GF(Q) (avec @ = 29) est représenté par sa
matrice de parité creuse H de taille (N — K) x N dont les éléments non nuls sont des
éléments du corps de Galois GF(Q). N est défini comme la longueur du mot de code, K le
nombre de bits d’information associés a un mot de code, M > N — K le nombre de bits de
redondance et R = K/N > 1— M /N définit le rendement du code, 1'égalité étant obtenue
pour une matrice H de rang plein. Le code est alors défini comme ’ensemble des mots
m € GF(Q)X vérifiant H - m = 0. Dans le cas Q = 2, nous retrouvons I'expression des
codes LDPC binaires et leur description par des équations de parité. Pour les cas @) > 2,
les codes appartiennent a la famille des codes LDPC non binaires [25]. Dans la suite
nous ne considérerons que les codes LDPC binaires. Pour toutes ces familles de codes,
la structure de la matrice peut étre réguliere ou irréguliere. Un code sera dit régulier si
le nombre d’éléments par ligne (respectivement par colonne) est constant. Un code sera
dit irrégulier s’il n’est, par définition, pas régulier. La figure 3.1 représente la description
d’ensemble de la famille des codes LDPC et les différentes sous-familles référencées.

3.1.1.1 Définitions
Codes LDPC Réguliers

Un code LDPC régulier paramétré par le triplet (N, t.,t,) est défini par une matrice
comportant exactement ¢, (respectivement ¢,.) ‘1’ par colonne (respectivement par la ligne).
Le rendement est alors donné R = K/N > 1 — t./t,, I’égalité étant obtenue pour une
matrice H de rang plein. Notons que, si 'on considere la famille des codes LDPC réguliers
de parametres (N, t.,t,.), un code issu de cette famille est donné par une représentation
particuliere de la matrice de parité.

De maniere équivalente, un code LDPC peut-étre représenté par un graphe bi-nodal,
communément appelé graphe factoriel [89] ou graphe de Tanner [140, 177], composés de
deux types de noeuds: des noeuds de donnée représentant les bits du mot de code et les
noeuds de parité représentant les fonctions de vérification de parités. Noeuds de donnée et
de parité sont connectés entre eux par des branches qui indiquent a quelles équations de
parité participent les différents noeuds de données et donc les bits associés. Ainsi le ¢*™me
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Codes LDPC

Codes LDPC

Binaires

Codes LDPC
Non Binaires

Irréguliers Irréguliers

Fig. 3-1 — Ensemble des codes LDPC

noeud de donnée et le [ noeud de parité seront connectés si H.; = 1. On appellera
degré de connection d'un noeud de donnée (idem pour un noeud de parité) le nombre
de branches connectées a ce noeud. Un noeud sera dit de degré ¢ s’il est connecté a ¢
branches. La figure 3.2 nous donne la représentation d’un code régulier de parametres
(N = 8,t. = 2,t, = 4). Les deux premieres représentations sont les représentations
équivalentes d’un code particulier a I'aide de sa matrice de parité et du graphe factoriel
associé. Ce code est issu de la famille de codes paramétrés par (N = 8 t. = 2,t, = 4)
et dont la représentation est donnée par le troisieme graphe de la figure 3.2. Un code
correspond alors a une réalisation particuliere de ’entrelaceur.

Codes LDPC Irréguliers

Un code est dit wrrégulier, s’il n’est pas régulier. La paramétrisation usuelle des codes
LDPC irréguliers est réalisée a l’aide des deux polynomes suivants:

e Polynome associé aux noeuds de donnée:
tcmax

AMz) = Z Nz
=2

ou \; est la proportion de branches du graphe qui sont connectées a un noeud de
donnée de degré i. t.max €st le nombre maximum de branches connectées a un noeud
de donnée.
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Mot de Code

Vérification de parité

RREXRRRR "

Entrelaceur I1

Y y y y Vérification de parité

Fig. 3-2 — Représentation d’un code régulier de parametres (N,t.,t,) = (8,2,4). Le premier
graphe représente un code particulier (une réalisation de l’entrelaceur) issu de la famille (N =

8,t. = 2,t, = 4) représentée par le second graphe.

e Polynome associé aux noeuds de parité:

tr max

p(x) =Y pja’!
=2

ou p; est la proportion de branches du graphe qui sont connectées a un noeud de
parité de degré j. t, max est le nombre maximum de branches connectées a un noeud

de parité.

Ces deux quantités sont reliées par le rendement du code:

S pifi

Zf:rgax )\i/Z

Il existe également une paramétrisation duale qui nous sera utile par la suite:

e Polynome associé aux noeuds de données :

te max

5\(9@) = Z Nt
i=2
ol \; est la proportion de noeuds de donnée du graphe de degré i.
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e Polynome associé aux noeuds de parité:

ou p; est la proportion de noeuds de parité du graphe de degré j.
Le passage de I'une a ’autre des représentations est alors assuré par les équations suivantes

Y Aifi ~ 0i/J
= P .= P
N=BSTE =BT

(3.2)

i = P_Z)\/;S\k Pi = %
Ainsi une famille de codes irréguliers est paramétrée par le triplet (IV, A(x), p(x)). Ce type
de représentation est une extension du cas régulier en terme de degrés de liberté. Le cas
régulier est d’ailleurs un cas particulier de cette paramétrisation ou A(z) et p(z) sont
mono-degré. La figure 3.3 donne une représentation graphique pour ce type de code. Le
jeux de parametres (A\(x), p(x)) définit ce que 'on appelle le profil d’irrégularité du code
suivant les colonnes et les lignes.

Degré de Connexion

ERYIPY ween

Entrelaceur IT

V y y Vérification de parité

M=N-K

Fig. 3-3 — Représentation d’une famille de code irréguliers

Codage systématique des codes LDPC

Pour des raisons pratiques, il est souhaitable d’avoir des codes de type systématiques: les
bits d’information se retrouvent completement dans le mot de code. La construction d’une
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matrice génératrice G a partir de la matrice de parité H n’est pas chose aisée, d’autant
qu’il est difficile dans ce cas de garantir par construction le respect du profil assigné (en
particulier si I'on doit distinguer bits d’information et bits de redondance).

Il est cependant possible de coder les mots de code a partir de la matrice de parité.
Plusieurs méthodes existent garantissant le caractere systématique du codage. Cependant,
la construction de telles matrices n’étant notre propos principal, nous considérerons la
méthode la plus simple qui soit, qui est d’utiliser une matrice triangulaire supérieure pour
H (cf. figure 3-4) comportant des ”1” sur la diagonale : les bits d’information sont assignés
a la partie non triangulaire et les bits de redondance sont calculés récursivement via les
équations de parité et assignés a la partie triangulaire supérieure.

Dans la suite, nous ne considérerons que des matrices systématiques pour les matrices de
taille finie.

N-K K

Fig. 3-4 — Une structure possible pour la matrice de parité d’un code systématique.

3.1.2 Deécodage des codes LDPC par propagation de croyances

Si il est possible de décoder les codes LDPC au sens du maximum de vraisemblance [40],
la complexité devient trop importante des lors que I'on considere des mots de code de
tailles significatives, hypothese importante pour obtenir des performances convenables.

Ainsi [40], puis [140] proposerent un algorithme sous-optimal fournissant de bonnes per-
formances. Puis 'algorithme fut revu par [101] et par [89] dans le cas de graphes factoriels.
On le retrouve dans la littérature sous les appellations suivantes : propagation de croyances
(Belief Propagation, BP) ou algorithme Somme-Produit (Sum-Product). Comme son nom
I'indique, cet algorithme propage le long des branches du graphe associé au code des
messages, qui sont des probabilités ou les logarithmes des rapports de vraisemblance. A
chaque branche sont associés deux messages, un dans chaque direction de propagation de
I'information. Le principe de la propagation de croyance est ’application de la regle de
Bayes localement (sur chaque bit du mot de code) et itérativement afin d’estimer les pro-
babilités a posteriori de chaque bit. Il a été montré que sur un graphe sans cycle (le graphe
est alors un arbre), la factorisation locale des régles de Bayes conduit au calcul exact des
probabilités a posteriori des noeuds de données [89]. Dans ce cas, les messages transitant
sur le graphe sont tous indépendants. Cependant, dans le cas de graphes avec cycles (ce
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qui est le cas des codes LDPC), la dépendance des messages résultante ne permet plus
d’assurer le calcul exact des probabilités a posteriori, ce qui induit une sous-optimalité de
I’algorithme dans ce contexte. Cependant, plus le graphe sera creux, plus la dépendance
entre les messages sera faible du fait de la diminution du nombre de cycles dans le graphe.
Les messages transitant sur les branches du graphe sont généralement des probabilités.
Cependant, on peut utiliser comme représentation des messages une représentation unidi-
mensionnelle donnée par 'utilisation des log-rapports de vraisemblances (log likelyhood
ratio, LLR). Nous présentons maintenant ’algorithme de propagation de croyance en pre-

nant une représentation a l'aide des LLR. Nous noterons v = log(%), le message

de sortie d'un noeud de donnée et u = log(%) le message de sortie d’'un noeud de
parité.

Pour I'algorithme de propagation de croyance, chaque itération (1) de décodage est com-
posée de deux étapes:

e Mise a jour des noeuds de donnée (pour un noeud de degré i) (cf. notations figure
35):

Observation du canal

Noeud de donnée

Noeud de parité

Fig. 3.5 — Mise a jour des noeuds de donnée

o) =g + Z u,(f*l), Vm=1...i
k=1,k#m

U, est le message (LLR) de la m-ieme branche a la sortie d’'un noeud de donnée.
Les messages u sont les LLR a I’entrée d’un noeud de donnée et uqg est le LLR de
I’observation du canal. A la premiere itération, tous les messages u,(co) sont nuls.

e Mise a jour des noeuds de parité (pour un noeud de degré j) (cf. notations figure
3.6):
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Noeuds de donnée

Noeud de parité

Fig. 3-6 — Mise a jour des noeuds de parité

ul) j MO
tanh — = tanh —, Vk=1...7
: 11 5 J
m=1,m#k
uy, est le message (LLR) de la k-ieme branche a la sortie d’'un noeud de parité. Les
messages v,, sont les LLR a I’entrée d’un noeud de parité.
Une itération de l'algorithme de propagation de croyance est réalisée lorsque tous les
messages dans le graphe ont été calculés une fois a l'aide des équations précédentes.
Apres L itérations, pour la décision, il est possible de calculer le rapport a posteriori pour
chacun des noeuds de donnée qui sera donné par

Vapp,n = uo—i—Zu,(fL),Vn =1...N
k=1

Et finalement la décision sur la valeur binaire est prise pour chaque noeud de donnée par

1_ i app,n
L — sign(v PP, )

n 5 ,Vn=1...N

3.1.3 Evolution de densité et approximation gaussienne

Nous discutons dans cette section de ’analyse et de 'optimisation des codes LDPC dans
un cadre asymptotique quand 'algorithme de propagation de croyance est utilisé.

3.1.3.1 Evolution de densité

Dans [139, 138], les auteurs proposent une méthode générale permettant de prédire les
performances asymptotiques des codes LDPC en terme de correction d’erreurs: les au-
teurs de [139] démontreérent un théoreme de concentration stipulant que les performances
du décodeur sur un graphe aléatoire convergent vers sa performance moyenne lorsque la
taille du mot de code est suffisamment grande. Ainsi, il n’est possible d’évaluer les perfor-
mances des codes LDPC avec pertinence que dans le cas limite d’un mot de taille infinie.
Dans ce cas, on peut considérer le graphe de taille infini du code comme un arbre (et donc
un graphe sans cycle), ce qui permet de considérer 1’ensemble des messages transitant
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comme des messages indépendants. La méthode proposée par [139, 138], appelée Evolu-
tion de Densité, consiste a suivre I’évolution des densités de probabilité des différents
messages se propageant dans le graphe lors de la propagation de croyance. Les messages
sont supposés indépendants (le graphe est un arbre) et identiquement distribués. Suppo-
sant la transmission du mot de code 0, les auteurs calculerent les équations d’évolution
des densités au cours des itérations et leur analyse conduisit aux résultats principaux
suivants quand on consideére des canaux a entrées binaires et sorties symétriques (rappe-
lons qu’un canal a entrée binaire x = 0, 1 est dit a sortie symétrique y si et seulement si
p(ylr = 0) = p(—ylz =1)):
e Consistance
Considérons la définition suivante :

Définition 1 Une densité de probabilité f(x) est consistante (i.e. a symétrie expo-
nentielle) si et seulement si

f(x)=¢€"f(—x), Ve eR

D’apres [138], si le canal est un canal a entrée binaire et sortie symétrique, la densité
des messages initiales est consistante au sens de la définition 1 [138, Proposition 1,
p.629] et cette propriété est conservée au cours des itérations de décodage [138,
Théoreme, p.628].

e Convergence
En se basant sur les propriétés de conservation de la consistance, [138, Théoreme 7
et 8] montrent que la probabilité d’erreur PY est une fonction décroissante de [ au
sens large et que cette probabilité tend vers zéro si et seulement si la densité des
messages tends vers A, (densité de probabilité "masse de Dirac a l'infini”) pour
une infinité d’itérations de décodage.

e Condition de Stabilité

En analysant la convergence par 1'évolution de densité, [138, Théoreme 5, p.630]
montre que I’étude de la stabilité au voisinage du point fixe permet de déterminer une
condition nécessaire sur les parametres des codes afin d’assurer la convergence vers
zéro de la probabilité d’erreur. Ainsi en notant S = [o folz)e " 2dz, ot fy(.) est la
densité consistante initiale des messages, et en considérant A’ (z) et p (z) les dérivées
usuelles des polynémes d’irrégularité \(z) = S_rem \zi=! et p(x) = Z;Y':”;" pjxl =t
si A'(0)p (1) < S71, alors la probabilité d’erreur convergera vers zéro, sinon elle sera
bornée au-dessus de zéro. Cette condition de stabilité donne en particulier une borne
supérieure sur le parametres .

L’étude des codes LDPC par évolution de densité permet de montrer, quand on considere
un décodage par propagation de croyance, que ces codes exhibent un comportement dit
"a seuil”. Il existe un seuil optimal 0* en deca duquel probabilité d’erreur bloc d’un
mot de code de taille infinie et de parametres (A(x), p(z)) converge vers zéro pour un
nombre infini d’itérations. Dans le cas du canal BABG, le seuil optimal est exprimé par
le rapport signal sur bruit optimal ¢* = (FE,/Ny)*. Ce seuil permet alors de comparer
les performances asymptotiques des codes LDPC décodés par propagation de croyance
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avec la limite théorique de Shannon et déterminer ainsi quelles sont a priori les meilleures
familles de codes pour un canal donné.

Cet algorithme fut mis en oeuvre dans [138] pour la caractérisation et 'optimisation
des codes LDPC pour des canaux instantanés symétriques a entrées binaires. Il fut ainsi
utilisé pour 'optimisation des parametres des codes LDPC pour ces différents canaux par
recherche du code ayant les meilleurs seuils de convergence pour un rendement donné.

3.1.3.2 Approximation gaussienne: évolution de I'information mutuelle

Nous nous intéressons a présent a 1’étude asymptotique des codes LDPC sur canal BABG,
canal de transmission que nous privilégierons dans les prochains chapitres de ce document.
L’algorithme d’évolution de densité introduit par [139, 138] étant assez complexe dans sa
mise en oeuvre, une version simplifiée fut introduite par Chung [23] dans le cadre de
communications sur le canal BABG. [23] modélise les densités des différents messages par
une gaussienne (resp. un mélange de gaussienne) pour un code régulier (resp. pour un
code irrégulier). Utilisant la propriété de consistance des messages au cours des étapes
de décodage par propagation de croyance, cette approximation permet de réduire I’étude
asymptotique du décodage par propagation de croyance a I’étude d'un seul parametre au
cours des itérations.

Ce type d’approximation des densités a été préalablement introduit pour 1’étude asympto-
tique, I'analyse de convergence et la construction de turbo-codes, en particulier les travaux
sur les EXIT charts de Ten Brink pour les turbo-codes paralleles [158] et série [156, 160] et
d’El Gamal [41] pour les turbo-codes série. Cette approche, étendue ensuite a ’étude et a la
conception de toutes sortes de systemes itératifs parallele ou série (comme par exemple la
turbo égalisation [154], la turbo-démodulation [157], ou le décodage source-canal conjoint
[60]) se base sur une modélisation de l'information extrinseque, en entrée d'un bloc de
récepteur itératif turbo, par une gaussienne consistante de loi normale N (m, 2m). Comme
il est difficile dans de nombreux systemes de déterminer explicitement les lois de mise a
jour des densités de probabilités, la relation entrée-sortie (qui peut concerner différents
parametres unidimensionnels, voir [155]) d’un bloc de décodage sous approximation gaus-
sienne est alors déterminée par des simulations de Monte-Carlo. Notons ici que cette étude
revient a une étude asymptotique puisque réaliser une étude par simulations de Monte-
Carlo ou considérer un mot de code infini reste équivalent (recherche d’un comportement
"moyen”).

L’avantage des codes LDPC est, on le verra, que 'on peut donner une relation explicite,
fonction des parametres du code LDPC et du canal, entre I’état du parametre d’étude a
I'itération [+ 1 et I'état a 'itération [. Basé sur une observation des densités des messages,
[23] a donc proposé de modéliser les densités des messages u des noeuds de parité et celles
des messages v des noeuds de donnée par des densités gaussiennes consistantes. Notons
que si cette approximation semble adaptée pour les messages issus des noeuds de données,
celle-ci est plus discutable pour les messages issus des noeuds de parités.

On considérera donc un systeme de transmission utilisant une modulation de type BPSK
et communicant sur un canal BABG. Le bruit est un bruit blanc gaussien centré de va-
riance 02. Le mot de code envoyé sera le mot de code 0. Le message initial ug (LLR de
I'observation) est alors gaussien de loi normale N (2/0?,4/0?), qui est une densité consis-
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tante (au sens de [138], i.e. une symétrie exponentielle). Ceci est un cas particulier de [138,
Proposition 1, p.629]. Or d’apres [138, Théoreme 3, p.629], le canal étant un canal sans
mémoire a entrée binaire et sortie symétrique, la propriété de consistance est conservée au
cours des itérations de ’algorithme de propagation de croyance. Si nous voulons modéliser
les densités des messages comme des gaussiennes, celles-ci doivent satisfaire a la condition
de consistance. Une densité gaussienne de moyenne m et de variance o2 est consistante si
et seulement si 02 = 2m. Ainsi, suivre ’évolution des densités des différents messages peut
se réduire a 1’évolution d'un parametre unique, qui a été choisi comme étant la moyenne
des messages par [23]. Considérant toujours une approximation gaussienne sur la densité
des messages, une approche alternative a I’évolution de la moyenne des messages consiste
a suivre I’évolution de l'information mutuelle d’'un canal virtuel BABG dont la sortie
serait le message v a la sortie d'un noeud de donnée (resp. u & la sortie d’'un noeud de
parité). Il a été montré, dans [155] pour les systémes de type turbo et [143] pour les codes
IRA, que cette mesure de convergence permettait une bonne prédiction des performances.

Information mutuelle pour un canal gaussien consistant

Si nous considérons un message v ~ N (+m,2m) considéré comme la sortie d’'un canal
Y
gaussien a entrée binaire, 'information mutuelle associée est donnée par :

v = 5 X [ seltog, (2 )i

e (vle =+1) + f(v]e = —1)

En utilisant la symétrie du canal, i.e. f(v|c = —1) = f(—v|c = +1), puis la propriété de
consistance de la densité f(—v|c = +1) = f(v|c = +1)e™", il vient

I 2=
= ke 1) ogs (e

o i 2Gle=1D)

= [ e =110, (2T

= 1- /Rf(v|c = +1)log, (1 + e ")dv

B 1 Y (v—m)? B

= 1— T /R log,(1 4+ e7) exp (—T)dv = J(m) (3.3)

Nous obtenons 'expression de J(.), la fonction information mutuelle, qui lie I'information
mutuelle d’un canal Gaussien consistant & la moyenne des messages de densité N (m, 2m).
L’expression (3.3) peut alors étre réécrite de la fagon suivante:

J(m) =1—E,(logy(1+¢e™)), x ~ N(m,2m) (3.4)

J(.) étant continue et strictement monotone, la fonction J~!(.) existe et donne le pas-
sage de l'information mutuelle vers la moyenne des messages. Notons que ’expression
est linéaire en la densité f(v|c = +1). Ainsi si cette densité est une somme pondérée
de densités consistantes, I'information mutuelle résultante sera une somme pondérée des
informations mutuelles associées a chaque densité consistante de cette somme.
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Equations d’évolution

Utilisant la définition précédente, en notant 2 (resp. xs,lc)) I'information mutuelle associée

aux messages issus des noeuds de parité (resp. issus des noeuds de données), nous avons
[27]:
e Mise a jour des noeuds de donnée:

tCmax

ZAJ + (i — 1) @)
(3.5)

e Mise a jour des noeuds de parité:

trmax

) Zm (j— DI (1 =2l (3.6)

Ces équations, fonctions des parametres A(z) et p(x), résultent de la moyenne des informa-
tions mutuelles provenant des noeuds de données (resp. de parité) en sortie d’entrelaceur.
Comme le montrent les équations (3.6) et (3.5), 'EXIT chart du code LDPC, résultant
de la combinaison de ces deux dernieres, est une fonction explicite non linéaire des pa-
rameétres du code (A(x), p(z)) et des parameétres du canal (variance du bruit o?). Cette
non linéarité peut conduire a des méthodes d’optimisation non linéaires conjointes des
parametres (A(x), p(x)), parfois complexes a mettre en oeuvre quand on cherche a op-
timiser la structure du code pour un canal particulier. Cependant, la combinaison des
équations (3.6) et (3.5), en considérant p(x) fixé, donnent une EXIT chart du code LDPC
qui devient linéaire en le parametre A(x), simplifiant alors ’étude et I'optimisation de ces
codes:

= FQ 2y, 0%) (3.7)

ot A = [Xo,..., A\, .]T. Ainsi, la stratégie la plus répandue est de considérer dans un
premier temps p(x) fixé. Puis, une fois le résultat de I’étude ou de 'optimisation obtenu, on
fait varier de nouveau p(z) et on réitere le procédé. Une fagon pertinente de fixer p(z) est
de réduire ce polynome & un polynoéme avec deux degrés voisins p(z) = p;z? =+ (1—p;)a?.
[22] a montré que ces polynomes étaient de bons candidats, notamment car ils assurent
une convergence rapide [22, p. 25] (ce type de remarque est valide aussi pour le canal
binaire a effacement [100]). Le parametre d’optimisation sur p(z) est alors réduit au degré
moyen des noeuds de parité p.

Pour un code LDPC paramétré par (A\(x), p(x)) fixés, le seuil de convergence est alors
défini comme le plus petit Ej/Ny au-dessus duquel la probabilité d’erreur mot est nulle,
i.€e. xq()lc) — 1 quand [ — 400 (le canal virtuel équivalent sur les messages v est un canal
non bruité).

Condition de stabilité

Dans le cadre de I’évolution de I'information mutuelle sous approximation gaussienne, il
est possible de dériver la condition de stabilité [138] au voisinage du point fixe. Comme
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pour le cas de I’évolution de densité, cette condition est essentielle car elle controle le
comportement de 1’évolution de I'information mutuelle quand la probabilité d’erreur est
proche de zéro (ou de maniére équivalente quand 2 est proche de 1). Nous nous proposons
de donner le petit résultat original suivant, qui est identique au résultat produit par Roumy
[143, théoreme 2, p. 1718] pour les codes IRA (Irregular Repeat-Accumulate Codes).

Proposition 2 La condition de stabilité sous approximation gaussienne et évolution de
I'information mutuelle est identique a celle obtenue par évolution de densité et est donnée
par:
* 1 1
)\2 < )\2 = i, _ 62‘72
i pi(G—1)

Preuve :

Cette condition de stabilité résulte de I'étude du point fixe x = 1 de 'équation 3.7. Le
point considéré est un point fixe stable si F'(),1,0%) < 1 [143]. Comme nous raisonnons
a A et o2 fixés, nous omettons cette dépendance dans la fonctionnelle F'(.). Ainsi, nous
nous intéressons a résoudre F'(1) < 1.

La dérivée de F(x) au point fixe x = 1 est donnée par

t . t
aF s V(24— ) e
S = S oNG-1) c (-1 .
My ; (i=1) lim e ;P](] ) (3.8)
avec
t""max

p= I =Y (G = DI - 2)))

Utilisant un résultat fourni par Roumy [143, pp. 1724-1725] sur la dérivée de la fonction
J(.), pour p grand, nous avons

ﬁe_%

/
~ 1 = . .
J' (1) 08, (€); i (3.9)
I1 vient alors
/ ) — o+ (i—2
lim J(po + (i — 1)p) _ gy - et z
p—+00 J’(,u) p—+00 Lo + (Z - 1),U
K0 .
_ e+ ,i=2
= { 0 >3 (3.10)

Finalement, en substituant (3.10) dans (3.8), il ne reste qu'un seul terme non nul associé
au degré 2 et ainsi

dF trmax

— (1) ~ X 22 pii — e =, (3.11)
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Ainsi, nous obtenons la contrainte suivante sur la proportion de noeuds de degré 2 pour
p(x) donné:
Ay < A ! 7 (3.12)
2 2 - t”'max > €2e :
Zj:Q pi(d —1)

Cette condition est strictement équivalente a la condition de stabilité obtenue par évolution
de densité donnée par [138] pour le canal gaussien.

Dans le cadre de I'approximation gaussienne et évolution de la moyenne, nous avions le
résultat suivant (voir [22] pour une démonstration compléte) :

Proposition 3 La condition de stabilité sous approrimation gaussienne et évolution de la
moyenne est moins contraignante que celle obtenue par évolution de densité et est donnée

par

* 1 L
Ao < Nj= ————¢37

t’"max j—1
E :j:2 p(‘J )
|

Comme nous pouvons le voir, la condition de stabilité fournie par I’évolution de la moyenne
est moins contraignante que celle de 1’évolution de densité ou de la I'information mutuelle.

3.1.4 Optimisation de codes LDPC sur canaux standards et non
standards

3.1.4.1 Optimisation pour le canal BABG : un exemple de formalisation

Dans cette partie, nous attacherons a présenter le probleme d’optimisation des codes
LDPC dans le cas de I’évolution de l'information mutuelle afin de servir d’exemple de
formalisation du probleme d’optimisation de la structure des codes LDPC pour un canal
donné. Un des criteres d’optimisation les plus utilisés est la minimisation du seuil de
convergence optimal 6* d’'un code LDPC de rendement R dont la définition est donnée
par

o= argrr;%n{ﬁ\F(A,:t,aQ) > x, Vo € [0,1]} (3.13)
Pour simplifier 'optimisation qui dépend des parametres (A(x), p(z)), on peut se contenter
d’optimiser dans un premier temps A(z) pour p(x) fixé. L’optimisation est réalisée alors
en deux temps:
e Maximisation du rendement pour p(z) et ¢ fixés:

La fonction de cout la plus utilisée dans la littérature consiste & maximiser le rende-

ment de codage R. Cette stratégie permet alors d’écrire le probleme d’optimisation

sous une forme linéaire (fonction de cout et contraintes deviennent linéaires en A(x))
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que 'on peut résoudre par programmation linéaire. Pour une valeur de la puissance
de bruit o2 et p(x) donnés, on cherche A(z) qui maximise le rendement de codage.
Nous notons A = [Xo, ..., Ao ]’y 1/te = [1/2,...,1/temax] - Le probléme d’opti-
misation s’écrit alors pour p(z) et 0 donnés de la facon suivante:

Aopt max 1 Jte'A (3.14)
sous les contraintes:
[Cq] Contrainte de mélange :
A1=1
[Cy] Contrainte de proportion :
i €10,1] Vi=2... temax

[C3] Contrainte de convergence:

2

F(A,x, —2) > T Vz € [0, 1]

o

[C4] Condition de stabilité :
1 1

€202

)\2 < T -
o pi(j—1)
Le rendement R est donné par
t'V‘ max -
R—1_ ijz Pl
- tC max -
D ity A/

Si p(x) est fixé, alors, maximiser le rendement est donc bien équivalent & maximiser
temax A /i qui nous donne la fonction de coit utilisée. La contrainte [Cs] est bien
1=2 q

linéaire selon 1’équation (3.5)).

(3.15)

e Minimisation du seuil :
En utilisant 'étape précédente, on recherche pour p(z) fixé, la valeur maximale
o? pour laquelle on atteint le rendement cible R qui nous donne alors la valeur
6, = 1/(2Ro?). 1l reste maintenant & réaliser cette optimisation pour différentes
valeurs de p(z) et choisir le couple solution (A(z), p(x)) qui minimise la valeur du
seuil 6,. Le parametre d’optimisation sur p(x) est alors réduit au degré moyen des
noeuds de parité p si on considere des degrés concentrés sur deux degrés voisins
comme proposé au paragraphe 3.1.3.2.
On peut alors montrer que, dans le cas de I’évolution de I'information mutuelle, il existe
une valeur p,,, pour laquelle le seuil de convergence est minimisé [27] pour tmax donné.
Cette valeur de seuil diminue lorsque t. ., croit et Popt CTO1E également (voir illustration
figure 3.7).
A titre d’exemple, nous donnons le profil d’'un code optimisé pour le canal BABG de
rendement R = 1/2, p = 8.95630 et t.max = 30 utilisé dans le chapitre suivant :

Az) = 0.2114z + 0.19452% 4+ 0.05412* + 00872° 4 0.15872" + 0.29432%
p(x) = 0.04372" 4 0.95632°
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D

Fig. 3.7 — Une illustration de I’évolution du seuil de convergence en fonction de p pour une
valeur de t.max donnée.

3.1.4.2 Optimisation sur d’autres canaux standards et non standards

Nous venons de présenter une méthode d’optimisation pour le canal BABG. Cette opti-
misation fut conduite en parallele pour ’ensemble des autres canaux standards tels que le
canal a effacement (Binary Erasure Channel, BEC), le canal Binaire Symétrique (Binary
Symmetric Channel, BSC), le canal de Laplace ou les canaux de type Rayleigh. Ainsi
[139, 138] traite de 'optimisation des canaux BEC, BSC, Laplace et BABG dans le cadre
général de I'étude des canaux a entrées binaires et sorties symétriques. [106, 115] traitent
en particulier le cas du canal a effacement. [55] s’'intéresse a I'optimisation de codes LDPC
pour des canaux BABG avec effacement dans le cadre de canaux pour les enregistrements
magnétiques. Ce modele est a la base de 'optimisation des codes LDPC poingonnés [56].
Enfin [68] s’intéresse quant a lui au canal de Rayleigh.

Outre ces travaux sur des canaux instantanés et stationnaires, I’étude et I'optimisation
des codes LDPC s’étend depuis peu a d’autres types de canaux dits non standards comme
par exemple les canaux a acces multiple, les transmissions multiporteuses ou les canaux
a mémoire ainsi qu’a des systemes a forte efficacité spectrale (type codage multiniveaux).
Ces canaux ayant tous une structure particuliere spécifique, I’extension des méthodes pour
les canaux standards n’est pas directement possible et ceci a justifié le développement de
méthodes d’optimisation spécifiques aux canaux précédemment cités. L’idée fédératrice
reste 'adaptation et 'optimisation de la structure du code LDPC afin d’approcher au
plus pres la capacité du systeme considéré. Ceci passe toujours pas une modélisation
analytique ou semi-analytique du systeme en fonction des parametres du canal et du
code LDPC. Nous présentons maintenant donc brievement quelques canaux pour lesquels
furent développés des méthodes spécifiques d’optimisation.

e Les techniques de codage multiniveaux (multilevel coding, MLC) et modulations
codées par bit entrelacées (Bit-Interleaved Coded Modulation, BICM) furent pro-
posées afin de réaliser des transmissions performantes a forte efficacité spectrale.
Il fut prouvé dans [19, 175] qu’il était possible d’achever la capacité du canal par
une sélection appropriée des codes utilisés. Ainsi, [69] proposa différentes méthodes
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pour 'optimisation des systemes MLC et BICM en utilisant des codes LDPC comme
codes composants, permettant ainsi d’approcher la capacité de Shannon. La diffi-
culté résidait dans le fait que les canaux a entrée binaire équivalents associés a
chaque code constituant n’étaient pas nécessairement symétriques (contrairement
aux canaux standards).

e [’optimisation de codes LDPC dans le cadre d’un systeme multi-émetteurs et multi-
récepteurs (Multiple Input Multiple Output, MIMO) fut proposée par [161] pour des
canaux a évanouissements et pour un canal connu a l’émetteur. Considérant un
récepteur composé d'un détecteur MIMO et d’un code de canal de type LDPC,
les auteurs montrent qu’il est alors possible d’atteindre la capacité de ce systeme
par optimisation de la structure du code. Cette optimisation se fait en adaptant la
fonction de transfert de I'information mutuelle entre le détecteur MIMO et le code
LDPC. Ceci revient en fait a adapter la structure du code LDPC a la fois au canal
et au type de détecteur considéré.

e Pour les communications & acces multiples par répartition par codes, [59] montre
I'intérét de considérer la détection multi-utilisateurs et le décodage canal de maniere
jointe en réception de maniere a obtenir un récepteur optimal. Ainsi, [4, 26] ont
montré qu’il est possible d’effectuer conjointement la séparation des utilisateurs et le
décodage des codes au moyen de codes LDPC. L’utilisation distincte de I’étalement
et du codage canal sont alors réduite a la simple utilisation par 1'utilisateur d'un
code LDPC binaire qui lui est assigné a I’émission. En réception, on réalise alors le
décodage simultané de tous les codes LDPC. Une méthode d’optimisation dans le
cas deux utilisateurs est proposée dans [142].

e L’optimisation des codes LDPC pour les canaux a mémoires a sortie binaires (Gilbert-
Elliott) et les canaux de types markoviens est réalisée par Eckford [33, 34]. Il
développe ainsi une technique d’évolution de densité approximée, spécifique a ce
type de canaux.

e Pour les canaux a mémoire a sortie continue, il existe aussi de nombreuses contribu-
tions qui cherchent a optimiser la structure du code au canal de transmission. Ainsi
pour des systemes d’enregistrement magnétique, [149] et [96] étudierent les perfor-
mances des codes LDPC pour ce type de systeme et [111, 167] proposerent des
méthodes d’optimisation des codes LDPC pour des canaux sélectifs en fréquence.
L’algorithme d’évolution de densité semi-analytique fut développé dans [82]. Notons
que I'étude et I'optimisation des codes LDPC pour ce type de canal est identique a
I’étude et 'optimisation d’un systéeme en turbo-égalisation employant un détecteur
ou égaliseur suivi d’'un décodeur de canal LDPC.

e [’étude de 'optimisation des codes LDPC pour les transmissions multiporteuses fut
traitées dans [102, 103]. L’évolution de densité pour les transmissions multiporteuses
est dérivée et une méthode d’optimisation des codes LDPC est proposée, permettant
d’adapter le profile du code a la sélectivité du canal. De plus, I'allocation des bits
sur les différentes sous-porteuses est discutée.
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3.2 Des codes LDPC pour protection inégale contre
les erreurs

Apres avoir présenté la famille des codes LDPC, nous nous intéressons a l'intérét de 1'uti-
lisation de ces codes dans des problématiques de transmission multimédia. Dans cette
section, nous nous intéressons au probleme classique de protection inégale contre les er-
reurs des données multimédia. Apres avoir présenté les fondements et les enjeux de cette
stratégie de codage, nous présenterons les différentes méthodes qui permettent d’obtenir
de l'irrégularité dans un systeme de codage afin de pouvoir mettre en oeuvre par la suite
une stratégie de protection inégale contre les erreurs. Cette breve étude nous permettra
alors de voir que les codes LDPC sont des candidats assez polyvalents pour ce type de
stratégies.

3.2.1 Problématique
3.2.1.1 Contexte

Nous nous plagons au niveau de 1’émetteur sur le bloc de codage canal. Nous considérons
la transmission d’un support multimédia tel que la voix, une image fixe ou de la vidéo.
Ce type de support a ceci de particulier que pour un flux de données, la sensibilité aux
erreurs de transmission des données de ce flux n’est pas homogene. Ceci est di au fait
quun systeme de compression ne se limite pas a ’émission d’un train binaire de bits
indépendants équidistribués. Un systeme de compression génere un flux de données com-
pressées (”codestream”) structuré et hiérarchisé qui contient a la fois:

e la description du média: ceci englobe le type de compression, les parametres de
la compression. Ce type de données est contenu dans un ou plusieurs champs
sémantiques appelés en-tétes.

e Jes données de controle de la structure : ce sont des marqueurs de synchronisation
du ”codestream”, de position ou d’indexation.

e Jes données compressées: ce sont les données issues d’un codeur entropique inter-
venant en fin de chaine de compression du signal. Cela correspond aux coefficients
d’un codeur de parole, aux textures d'une image ou aux vecteurs de mouvements et
textures d’une vidéo.

Ceci forme un tout cohérent et permet en réception de reconstruire le signal original.
Ainsi, il apparait évident qu'une erreur sur les en-tétes peut étre catastrophique quant a
la capacité du récepteur a recouvrir le signal original puisque que les parametres de re-
construction nous échappent. De méme, des erreurs sur les données de controles peuvent
avoir une influence sur l'interprétation des données en réception. Et des erreurs sur le si-
gnal compressé engendrent évidemment une erreur de reconstruction. Fort de ce constat,
il apparait donc clairement que le ”codestream” est un flot de données qui va se com-
porter différemment suivant la localisation des erreurs de transmission. Si la classification
en-tétes/données compressées est directe, on peut également distinguer des classes de sen-
stbilité parmi les données compressés, en fonction des systemes de compression considérés
et des stratégies de compression désirées. Ainsi pour la vidéo, il apparait que la présence
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d’erreurs de transmission sur les vecteurs de mouvement est plus dommageable que sur
la partie texture. De méme, quand on considere la compression d’image fixe, des erreurs
sur les parties du ”codestream” qui sont associées a des coefficients spectraux ”basse
fréquence” (composante continue) auront a priori plus d’impact que sur les coefficients
"hautes fréquences” (associés généralement aux détails). Les données de controle sont elles
généralement partie intégrante des données compressées et sont difficilement dissociables
en terme de protection des données auxquelles elles sont rattachées. Ces structures de
controle sont néanmoins fort utiles dans le cas des décodeurs robustes qui les utilisent
pour détecter et corriger si possible des erreurs et éviter ainsi toute erreur fatale au
décodeur (crash au décodage).

Ainsi, pour chaque systeme de compression, on peut a priori déterminer un ensemble
de classes de sensibilité aux erreurs de transmission qui est fonction de I'impact des
erreurs sur ces classes. Les études sur la sensibilité aux erreurs des données compressées
étant nombreuses et variées pour chaque systeme de compression considéré, on pourra
par exemple se référer a [132, 123] pour une étude de la sensibilité du dernier standard
d’image fixe JPEG2000 [2].

Nous tenons a distinguer deux types de classification possibles des données pour un
systeme qui nous seront utiles par la suite:

e Une classification explicite: les données du ”codestream” sont partitionnées et re-
groupées en classe de sensibilité connues et cette classification intervient dans la
structure. Ceci est le cas quand on considere des systemes de data partitionning
qui par exemple regroupent pour la vidéo d'une part les en-tétes, puis collectent
les vecteurs de mouvement et enfin les données de texture. Un autre exemple est
le cas de codage de source prioritaire, oul une partie de la source est prioritaire par
rapport a l'autre. La transmission progressive avec un nombre fixe de classes et la
connaissance a priori des ratios de compression de ces classes intervient aussi dans
cette catégorie.

e Une classification implicite : les données ne sont pas classifiées ou partitionnées (au-
cune information a priori sur la structure), mais la classification est inhérente a la
méthode de compression. Ce cas est représentatif d’une transmission d’une image
ou seul le caractere progressif de la transmission est connu. Ainsi tous les bits au
début du ”codestream” sont associés aux basses résolutions (la partie la plus sen-
sible) et les derniers aux hautes résolutions (partie les moins sensibles). Le nombre
de couches qualité est a priori non connu.

3.2.1.2 Motivations

Ainsi comme nous venons de le voir, il apparait nécessaire de prendre en compte la sen-
sibilité et structure de la source afin de pouvoir minimiser I'impact des erreurs. Ceci est
réalisé via la mise en oeuvre de stratégies de protection inégale contre les erreurs, qui
reviennent a des problemes d’allocations de ressources. Ces approches peuvent étres de
deux types. Des approches tandem (disjointes) ou I'on cherche & optimiser I'irrégularité
fournie par le code canal en fonction des parametres a priori de la source sans toucher a la
structure de la source. Et des approches conjointes qui sont du ressort du codage source
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canal conjoint (CSCC). Dans ce document, indépendamment des stratégies de protec-
tion inégale contre les erreurs considérées, nous nous intéressons uniquement a la mise en
oeuvre de l'irrégularité et a son optimisation dans le systeme de codage canal.

Un codage uniforme apparait des lors fortement sous optimal puisque, pour un rendement
fixé, jouer sur l'irrégularité de codage permettrait de prendre en compte la sensibilité de
chaque partie du flux de donnée et ainsi d’améliorer les performances en réception. Ceci
motive donc I’étude de l'irrégularité dans un systeme de codage.

3.2.2 De lirrégularité dans un systeme de codage

Comme nous venons de le voir, la problématique de la protection inégale contre les erreurs
consiste a adapter le codage canal a la sensibilité des données. Cette possible adapta-
tion suppose donc une certaine diversité dans le schéma de codage canal ou de maniere
équivalente nous emploierons le terme d’irrégularité dans le systeme de codage que l'on
opposera a un schéma régulier qui ne possede qu’'un seul schéma de codage possible. On
doit étre & méme de proposer des schémas de codage, des familles de codes ou des codes
spécifiques qui soient a méme de répondre a ce besoin d’irrégularité dans le systeme de
codage pour pouvoir assurer une protection inégale des données.

Outre le schéma classique d’attribution d’un code de capacité de correction différent
pour chaque partie du flux de données, on peut classer les systemes de codage en deux
grandes familles. Cette classification ne se veut en aucun cas exhaustive et peut sembler
réductrice quand on connait la diversité des systemes permettant d’obtenir des propriétés
de protection inégale proposés dans la littérature, mais nous essayons de distinguer les
traits principaux: la plupart des systéemes proposés sont des combinaisons des principaux
systemes, a notre sens, que nous allons présenter rapidement.

3.2.2.1 Systeme de codage a protection inégale par poingconnage
Description générale

Une maniere d’obtenir de l'irrégularité dans un systeme de codage est le poingonnage.
Considérons un code de canal de rendement R. La technique de poinconnage consiste a
ne pas émettre une proportion 7 des bits du mot de code. Le rendement équivalent a
"émission du code dit poingonné (”des trous dans le mot de code”) est alors équivalent
a R, =R/(1 —m), qui est de surcroit de rendement supérieur. Le code est donc affaibli
par la technique du poingonnage et donnera des performances moindres que le code dont
il est issu. A la réception, moyennant la connaissance du poinconnage réalisé, les bits
poingonnés sont gérés comme des effacements (pas d’observations canal sur ces bits).

Ainsi, partant d’'un code "mere” de rendement Ry, il est possible de générer toutes une
famille de codes obtenus par poinconnage de rendements Ry < ... < Ry < ... < Rp tels
quemy=0<...<m <...<mp. La protection inégale est alors obtenue en appliquant a
chaque partie de la source un rendement adéquat, correspondant a la protection souhaitée.
De maniere pratique, on adapte le poingconnage en fonction de la partie de la source que
I’on considere en poingonnant plus les parties les moins sensibles afin de garantir pour un
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rendement donné une protection plus efficace sur les parties les plus sensibles (rendement
plus importants).

Le poingonnage s’effectue en appliquant un masque de poingonnage déterministe pour
déterminer les bits du mot de code a transmettre. Dans le cadre de I’étude des codes
convolutifs poingonnés, Hagenauer [57] introduit alors la notion de compatibilité en débit
(rate compatible). 11 introduit une restriction hiérarchique dans les rendements qui assure
que les tous les bits émis avec un rendement donné, le sont également avec un rendement
inférieur. L’optimisation du masque de poin¢onnage peut quant a elle étre réalisée en
prenant le masque qui, pour un rendement donné, donne les meilleures performances.
L’avantage de ce type de schéma réside dans son rapport complexité/adaptativité:

o Complexité : le systeme n’est composé que d'un seul type de codeur a I’émission
et d'un seul type de décodeur a la réception. On évite alors de devoir embarquer
plusieurs systemes de codage. Seules les tables de poinconnage sont nécessaires.

o Capacité d’adaptation: ce systeme permet une adaptation rapide et variée a la

structure de la source (proportions différentes au cours du temps entre les classes de
sensibilité) ou aux variations du canal. Cependant dans le cas de systemes adapta-
tifs de ce genre, cela suppose la transmission de la configuration du systeme avant
émission, ou l'existence d’un canal de service.
Remarques : Dans le cadre du codage source canal conjoint, [150] montre que,
dans leur contexte de transmission par paquets, seule la connaissance du canal est
nécessaire pour déterminer la stratégie optimale de codage a protection inégale contre
les erreurs. Si la famille des codes utilisée est alors obtenue par poinconnage, la
transmission des transitions de poingonnage n’est plus nécessaire.

Systémes par poingonnage existants

L’application de cette méthode pour procurer de l'irrégularité fut utilisée dans de multiples
systemes : les structures de codage canal basées sur un treillis et leurs dérivés turbo et les
codes LDPC et dérivés. Compte tenu de leur flexibilité, leur utilisation est donc possible
pour des systemes a classification implicite ou explicite.

La technique de poinconnage compatible en débit pour les codes convolutifs fut introduite
par [57, 61]. Cette technique fut étendue par [7] aux turbo-codes et peut s’appliquer fa-
cilement a tous les schémas de codage basés sur un treillis. La technique de poingonnage
fut également mise a profit pour I'optimisation des turbo-codes, afin de construire des
codes avec de bons seuils de convergence. Ainsi dans [153], I'auteur présente une tech-
nique qui consiste a utiliser un code irrégulier pour le code interne d’un turbo-code
série. L’irrégularité est obtenue simplement par poingonnage et une optimisation des pa-
rametres de poinconnage est réalisée pour obtenir le meilleur seuil de convergence pour
un code externe donné. Plus récemment [17, 16] s’intéressent aux distributions optimales
de poingonnage pour les n codes constituants de turbo-codes paralleles a n composants
afin de construire des codes avec de bons seuils de convergence.

On savait déja que les codes LDPC offraient de bonnes performances sur de multiples
canaux, et ce, pour des rendements différents. Pour des raisons évidentes de complexité
et d’adaptation (un seul codeur et variation du débit assez rapide), différents auteurs se
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sont tout naturellement intéressés a ’optimisation du poingonnage d’un code mere LDPC
de rendement R afin d’avoir les distributions optimales de poingonnage associées a un
profil donné de code permettant d’obtenir des codes de rendement intermédiaires R, > R
avec les meilleurs seuils de convergence possibles. Ce qui est intéressant de souligner,
c’est qu’ici seules les performances globales du code sont prises en compte. Ainsi, basé
sur la modélisation de [55], [56] propose une méthode d’optimisation asymptotique des
distributions de poingonnage associée a un code de parametres (A(z), p(z)). De méme, [93]
propose un schéma de codage source canal-conjoint utilisant des codes IRA poingonnés
optimisés et compatibles en débit. Depuis, les publications se multiplient sur le sujet pour
trouver des méthodes de construction des matrices efficaces de ces codes. Ainsi [54] étend
ses travaux a la construction de codes et de matrices de taille finie. Basé sur les travaux
de [55], [163] s’intéresse a la construction de codes avec des planchers d’erreurs les plus
bas possibles. [182] lui propose une méthode constructive de la matrice de parité. Quand
a [30, 29|, ils étendent le principe de compatibilité en débit a une classe de codes LDPC
appelée Array LDPC codes.

Ainsi comme nous venons de le voir, il est possible avec les codes LDPC de proposer et
d’optimiser des familles de codes LDPC issues de mécanismes de poingonnage. Cette classe
de codes est alors utilisable dans les problématiques classiques concernant la protection
inégale contre les erreurs ou étaient utilisés codes convolutifs ou turbo-codes en attribuant
a chaque partie de la source un poingonnage différent relatif a sa classe de sensibilité.

3.2.2.2 Systeme de codage a protection inégale inhérente

Nous venons de voir des systemes qui créaient de 'irrégularité dans un systeme de codage
en utilisant des méthodes de poinconnage. Nous allons nous intéresser a des systemes
qui ne gerent pas cette irrégularité par un mécanisme additionnel, mais qui présentent
des propriétés intrinseques de protection inégale. Apres avoir présenté les deux grands
groupes que sont les codes en blocs et les codages multi-niveaux, nous montrerons dans
quelle mesure les LDPC peuvent également intervenir dans cette catégorie et nous nous
interrogerons sur les applications et les possibilités d’optimisation.

Systémes existants

e Les codes en blocs peuvent présenter une capacité intrinseque pour la protection
inégale, i.e. les bits a 'intérieur d’'un mot de code sont, de maniere inhérente au
code, protégés différemment et donc la probabilité d’erreur moyenne associée a une
position d’un mot de code n’est pas uniforme. Masnick [105] est le premier a avoir
mis en évidence les propriétés de protection inégale des codes en blocs et proposés
une premiere caractérisation et une construction de ces codes basées sur des pro-
priétés algébriques. Il montra que les bits d’'un mot de code ne sont pas forcément
tous protégés de la méme maniere. Si on considere la colonne de la matrice de pa-
rité H associée a un bit donné, cette protection est liée au nombre minimum de
colonnes de la matrice liées linéairement avec cette colonne. Cette propriété est for-
malisée par [32], avec la matrice génératrice du code cette fois-ci, qui propose un
critere d’analyse algébrique nommé vecteur de séparation. La plupart des papiers
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concernant les méthodes de construction algébriques de codes en blocs pour des ap-
plications de protection inégale contre les erreurs se basent sur ce critere de sélection
pour déterminer les bons codes (voir par exemple [15] ou [43, 44]). Pour ce type de
systemes de codage, le nombre de classes peut étre réduit et les proportions des
différentes classes n’est pas toujours maitrisée, ce qui peut étre assez dérangeant si
I’on pense aux principales applications de ces codes qui sont des stratégies de pro-
tection inégale contre les erreurs ou les classes de sensibilité sont a priori connues
et dont les proportions sont assez stables dans le temps (systemes a classification
explicite).

e Une autre famille de systemes est basée sur les modulation codées multi-niveaux.
Pour ce type de systemes, nous avons une combinaison de codes en blocs associés
a une modulation a M = 27 symboles. Ainsi a chaque symbole sont associés ¢ bits
et chacun des ¢ bits est associé a la sortie d’un code de rendement donné. Ainsi, la
protection des bits d’information dépend a la fois du code et aussi de la position
dans le label de la constellation puisque pour une constellation donnée, les bits
d’un labels non pas la méme protection. On a donc ici une double irrégularité. La
recherche de bons systemes permettant une protection inégale contre les erreurs
fut proposée initialement par [21] et [176]. L’étude et I'analyse des performances
pour des constellations symétriques et non symétriques fut proposée par [107, 108].
Ce type de systeme est assez flexible, puisqu’il possede deux types d’irrégularité et
permet a priori de traiter des systemes a classification implicite et explicite.

Intérét des codes LDPC pour la protection inégale contre les erreurs

Nous avons présenté précédemment des codes LDPC pour des systemes poingonnés qui
créent une irrégularité possible ”en moyenne” (le poingonnage agit sur le rendement global
du code donc sur ces performances moyennes). Il est depuis longtemps observé [49] que les
codes LPDC possedent un comportement de protection inégale contre les erreurs inhérent
du a leur irrégularité intrinseque. En effet, les noeuds de variables fortement connectés ap-
paraissent plus robustes que les noeuds faiblement connectés. On retrouve alors pour cette
classe de codes en blocs le méme comportement observé par Masnick [105]. Utiliser cette
propriété revient a utiliser les performances moyennes locales du code, qui sont a opposer
aux méthodes par poingonnage qui se focalisent que les performances moyennes globales
sans s’occuper des différences de performance pouvant exister au sein d’'un méme mot de
code. Or, la diversité au sein d’'un mot de code mérite de retenir notre attention car pour
une structure de code donnée, sans étre obligés de passer par d’autres mécanismes que de
I’allocation de bits au sein d’un ou plusieurs mots de code, nous pouvons assurer facile-
ment une allocation permettant une protection inégale contre les erreurs, comme montré
dans [49]. De plus, nous verrons qu’avec la paramétrisation des codes LDPC, il est assez
facile de gérer un probleme de protection inégale contre les erreurs avec une connaissance
des proportions moyennes des classes. Si la littérature commence a étre conséquente sur
I’optimisation des codes LDPC poingonnés, celle sur I'optimisation des propriétés de pro-
tection inégale au sein d’'un méme mot de code reste plus modeste. Il existe bien quelques
études comme [49] qui propose des méthodes adhoc d’optimisation. [181], basé sur le fait
que les bits fortement connectés sont plus protégés que les autres, propose une méthode de
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construction de la matrice de parité prenant en compte des contraintes liées a la protection
inégale contre les erreurs. Nous nous intéresserons donc dans le chapitre 4 a I'optimisation
des propriétés de protection inégale des codes LDPC dans le cadre d’applications de pro-
tection inégale contre les erreurs avec une connaissance explicite de la classification. Tres
récemment, [136, 137] proposent parallelement une méthode asymptotique d’optimisation
des codes LDPC pour le canal binaire a effacement qui est proche dans les intentions de
la méthode générale que nous proposerons.

3.3 Des codes LDPC pour le décodage source-canal
conjoint

Nous nous intéressons maintenant a la pertinence d’utilisation des codes LDPC pour des
applications de décodage source-canal conjoint. Apres avoir présenté la problématique du
décodage source-canal conjoint, nous présenterons les différents schémas existants et nous
verrons dans quels schémas les codes LDPC s’inscrivent et discuterons des possibilités
d’optimisation de ces codes dans ce contexte.

3.3.1 Problématique

Codage de source et codage de canal sont deux fonctions essentielles d’un systeme de
communication. Le codage de source a pour fonction d’enlever autant de redondance que
possible de la source afin de la décrire avec I'information minimale utile (donnée par
I'entropie) alors que le codage de canal a pour fonction, lui, de rajouter une redondance
structurée et maitrisée a la source compressée, afin de lutter contre les erreurs introduites
par le canal de propagation. Basé sur le théoréeme de séparation de Shannon [148], ces deux
fonctions sont généralement optimisées de facon disjointe. Cependant ces théoremes sont
des théoremes asymptotiques dans le sens ou les mots de code sont supposés infiniment
longs décodés au sens du maximum de vraisemblance. Dans la pratique ces hypotheses
ne sont pas toujours vérifiées et il peut étre parfois intéressant de concevoir les systemes
de maniere jointe. En particulier, pour des applications considérant le décodage source-
canal conjoint, il a été montré par [146] et [58] que les performances du décodeur de canal
peuvent étre améliorées en utilisant une information souple provenant du décodeur. Ces
premieres approches tentent d’exploiter la sous-optimalité des codeurs de source en utili-
sant la redondance résiduelle des données source compressées et la structure des données.
Il faut attendre [110] et [119] entre autres pour avoir un décodage source-canal conjoint
optimal qui utilise le treillis produit du code correcteur (un code convolutif) et de la
source. Cependant, ces approches, quoiqu’optimales, ont une complexité exponentielle et
ne sont pas applicables des lors que l'espace d’état de la source et/ou du codeur de canal
deviennent trop grands. Ainsi, [8, 9] montrent que le principe ”turbo” peut s’appliquer
au décodage source-canal conjoint, constituant une approche sous-optimale d’un intérét
pratique tout particulier. Ainsi, reprenant le schéma classique de la concaténation série,
le décodage source-canal conjoint peut-étre congu comme un systeme avec deux blocs, un
décodeur canal et un décodeur source, tous deux a entrées et sorties souples (Soft Input
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Soft Output, SISO), qui échangent une information extrinseque au cours des itérations.
Pour les sources codées entropiquement par des codes a longueur variable de type Huff-
man, la plupart des décodeurs a entrées et sorties souples utilisent un décodeur souple
de type MAP [5], ou ses versions sous optimales, basés sur les représentations les plus
courantes que sont le treillis bit introduit par Balakirsky [6] (sous optimal mais facilité
de mise en oeuvre), le treillis bidimensionnel de [8, 9] ou les représentations par graphes
bayésiens [53]. Plus récemment, [50, 48] ont développé des décodeurs souples pour les
codeurs arithmétiques, une autre classe concurrente de codeur entropique a longueur va-
riable. Récemment encore, Nguyen [113, 113] propose un décodeur de source souple qui
exploite la redondance disponible de la source, apportée par la structure méme de la
source, en utilisant toute I'information sémantique disponible afin de décoder la séquence
de symboles source la plus probable (I'utilisation de I'information contextuelle est donc
ajoutée par rapport & un schéma classique).

Parmi ’ensemble des systemes dits source-canal conjoint pour des codes entropiques a
longueur variable, il apparait deux classes de systemes itératifs: les systemes dits sim-
plement itératifs, comportant un module décodage canal et de source souples qui iterent
ensemble et les systemes dits ”doublement itératifs”, composés d’un module de codage
canal qui est lui méme un code canal dont le décodeur est itératif (Turbo-code ou LDPC)
et un module souple de décodage source. Apres avoir présenté ces deux types de systemes
et les méthodes permettant d’optimiser ces systemes, nous nous attacherons a montrer
comment les codes LDPC peuvent étre de bons candidats pour les systemes doublement
itératifs.

3.3.2 Différents types de systemes itératifs

Compte tenu de l'apparition tres récente des décodeurs souples arithmétiques, nous ne
considérerons que le cas des systemes utilisant des codes a longueur variable de type
Huffman.

3.3.2.1 Systémes simplement itératifs
Systemes existants

La concaténation série d’un code de type Huffman et d’un code convolutif est introduite
par [8, 9], en utilisant comme récepteur un décodeur source souple basé sur un treillis
bidimensionnel. L’extension a I’étude des sources markovienne codées entropiquement est
réalisée par [53], traitant toute la chaine de maniere turbo. [77] propose lui une modifi-
cation des équations du décodeur source souple afin de prendre en compte le caractere
Markovien directement dans le décodeur source souple. Puis il propose une structure turbo
parallele alternative [78].

[10] utilise un décodeur souple basé sur le treillis introduit par [6] pour réduire la com-
plexité algorithmique du décodeur. L’intérét de ce treillis sous optimal résidant dans sa
complexité, il fut utilisé par [180, 179, 178] dans le cadre du décodage source-canal conjoint
d’images JPEG. [162] étend ses travaux précédents ([77]), utilisant un treillis symbol, au
cas ou le treillis est un treillis bit. Nguyen propose un schéma de décodage source-canal
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conjoint utilisant son décodeur de source souple basé sur I’exploitation de I'information
sémantique de la source [112].

Enfin, méme si le treillis bit permet de réduire la complexité, celle-ci reste toujours trop
importante, surtout dans le cas de mots de code source longs, comme c’est le cas pratique
dans de multiples standards. Ceci motive la recherche d’algorithmes sous-optimaux de
complexité réduite [92, 121, 91].

Analyse et optimisation

Comme tous ces systémes sont un cas particulier de mise en oeuvre du principe turbo,
[60] propose d’étendre les travaux d’EXIT charts de Ten Brink [158] au cas du décodage
source-canal conjoint, montrant que, de maniere identique aux turbo-codes série, les EXIT
charts permettaient d’analyser, de prédire et, le cas échéant, d’optimiser les systemes de
décodage source-canal conjoint simplement itératifs. L’analyse des comportements de ce
type de systemes par EXIT charts fut également traitée par [37] et dans [162]. Ainsi pour
un code entropique donné, on pourra sélectionner le code canal, parmi ceux que 'on a a
disposition, qui permet au systeme d’avoir le meilleur seuil de convergence. De méme, on
peut déterminer pour un ensemble de codes source donné, quelle redondance résiduelle il
est bon de laisser pour avoir le meilleur seuil de convergence.

Une méthode possible, mais que nous n’avons pas répertoriée dans la littérature, serait
d’utiliser la méthode proposée par [153] concernant I'optimisation de codes concaténés
pour des systemes turbo en utilisant ’adaptation de la courbe EXIT chart du codeur
interne a celle du codeur interne, notamment a ’aide du poingonnage. Le poingonnage
permet de créer de lirrégularité dans le code et ainsi d’augmenter les degrés de liberté
pour la recherche d’un bon code. De maniere similaire donc, on pourrait rechercher la
distribution de poingonnage du codeur canal qui permette d’obtenir le meilleur seuil de
convergence pour un systeme de décodage source-canal conjoint.

3.3.2.2 Systéemes doublement itératifs
Systemes existants

Compte tenu des résultats encourageants obtenus par les systemes itératifs, I'extension
a des cas doublement itératifs suivit naturellement, notamment poussée par les perfor-
mances possibles de systemes tels que les turbo-codes ou les codes LDPC. Ainsi, [120]
étend les travaux de [146, 58] et propose un schéma sous-optimal ou le turbo décodeur
utilise I’a priori retourné par le décodeur source. Dans le cadre des sources Markoviennes,
[42] propose un schéma permettant de coupler le turbo-décodeur canal et un estimateur
en ligne de la source.

Dans le cadre de sources codées entropiquement par des codes de type Huffman, [51, 52]
et [76] propose un systeme ou la structure de la source est utilisée comme a priori dans le
turbo-décodage. Le décodage doublement itératif n’est pas considéré de maniere explicite
dans ce cas. [90] propose lui de considérer un super treillis résultant de la concaténation
du treillis du code interne du turbo code et du treillis du code de Huffman. La encore, si
la structure doublement itérative est présente, elle n’est pas utilisée. Il faut attendre les
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travaux de Jaspar [73, 75, 74] pour considérer un systéme constitué par un turbo-code et
un code de type Huffman comme un systeme itératif multidimensionnel, discutant de la
possible convergence en fonction du comportement des différents constituants.

Les codes LDPC utilisés dans un cadre source-canal conjoint interviennent dans ce type
de systemes car le décodeur par propagation de croyance est lui-méme un bloc itératif, cer-
tains auteurs allant jusqu’a différencier ce décodeur itératif en deux blocs souples associés
d’une part aux noeuds de donnée et d’autres part aux noeuds de parité. Dans le cadre
des codes LDPC, I'application au décodage source-canal conjoint reste assez restreinte.
Par exemple, [134] considere le décodage source-canal conjoint en utilisant un décodeur
LDPC et un décodeur de source JPEG2000, qui fournit au décodeur LDPC une infor-
mation souple en retour, quand une erreur est détectée via les mécanismes de détection
d’erreurs embarqués dans le train binaire compressé. [183] utilise un décodeur LDPC ini-
tialisé par une estimation en ligne de la source par chaine de Markov cachée. Dans tous les
cas, 'optimisation globale du systeme n’est pas traitée et a notre connaissance, I’analyse
et 'optimisation des codes LDPC pour ce type de systémes reste inexistante.

Analyse et optimisation

L’analyse de ce type de systemes reste complexe en particulier pour des systemes de type
turbo-codes. L’optimisation n’en est rendue que plus délicate. Dans [90], 'optimisation du
systeme est réalisée par utilisation de courbes EXIT charts qui permettent de sélectionner
les bons composants systemes. Cette étude reste cependant au stade de I'analyse. A noter
que P'analyse EXIT chart est facilitée car on considere le super treillis (code convolutif
+ Code de Huffman). [75, 74| propose, quant & lui, d’optimiser le code de type Huffman
en se basant sur le fait que le code source n’apporte qu’une information supplémentaire
au décodeur, ce qui a pour effet d’accélérer la convergence dans sa zone de convergence
habituelle et de permettre de diminuer le seuil de convergence du systeme sinon. Cette
vue permet de donner de nouvelles perspectives pour 'optimisation des codes de type
d’Huffman, pour qui le seul critere de performance était la distance minimale.

Pour I'analyse et 1'optimisation de ce type de systeéme, on pourrait utiliser les travaux
de Ten Brink sur I'analyse des turbo-codes multi-dimensionnels paralleles [159] ainsi que
les travaux récents de [16, 17] sur les distributions optimales de poingonnage pour I'opti-
misation des turbo-codes multi-dimensionnels. En combinant alors I’analyse EXIT chart
multidimensionnelle et les méthodes d’optimisation proposée dans [153] et [17], on pour-
rait étre a méme d’optimiser le systeme de maniere globale: choisir l'irrégularité des
codes (poingonnage pour les codes de canal), et étudier I'ordonnancement des décodages
des différents blocs souples (& chaque itération, projection sur 'EXIT chart permettant
le plus grand gain d’information mutuelle).

De telles méthodes d’optimisation (qui n’existent pas vraiment pour instant) semblent
quelque peu difficiles a mettre en oeuvre pour ce type de systemes. C’est ici que 'option
LDPC semble intéressante. Les codes LDPC ont cet avantage que 'on peut exprimer
une relation d’entrée sortie analytique entre I'information mutuelle extrinseque fournie en
entrée et celle de sortie. Le seul parametre simulé étant 'EXIT chart du code de type Huff-
man, le probleme de 'analyse de convergence se simplifie grandement. On montrera donc
dans le chapitre 5 qu’il est possible d’exprimer analytiquement les équations d’évolution
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de I'information mutuelle, moyennant la connaissance de la fonction de transfert (EXIT
chart) du code de type Huffman. Notons d’ores et déja que la structure envisagée reste
une structure série.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la famille des codes LDPC. Nous avons montré com-
ment leur paramétrisation et la modélisation asymptotique analytique de leur décodage
(par propagation de croyances) permettait d’optimiser leur structure pour un tres grand
nombre de canaux. En particulier, nous avons démontré que la condition de stabilité
sous approximation gaussienne et évolution de I'information mutuelle est identique a celle
obtenue par évolution de densité.

Dans le cadre de transmissions multimédia, nous avons mis en exergue le potentiel des
codes LDPC. Pour les problématiques liées a la protection inégale contre les erreurs,
nous avons vu que ces codes peuvent s’appliquer a différents types d’applications soit par
I'optimisation de codes poinconnés, soit par l'utilisation de leur irrégularité, qui est une
maniere inhérente de fournir une protection inégale. Dans le cadre du décodage source
canal-conjoint, nous avons vu tout l'intérét que peuvent susciter ces codes, de par la
possibilité d’optimisation de leur structure au décodage source-canal conjoint. Un tel
systeme permettrait d’allier performances et facilité d’optimisation (contrairement a des
structure de type turbo-codes).

Dans les chapitres suivants, nous allons traiter et développer les deux théemes suivants:

e l'optimisation de codes LDPC pour la protection inégale contre les er-
reurs : nous montrerons qu’il est possible d’optimiser les propriétés de protection
inégale d'un code LDPC. Puis nous appliquerons les codes optimisés a transmission
d’images fixes (chapitre 4).

e 'optimisation de codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint :
nous montrerons qu’il est possible de déterminer une procédure simple permettant
I'optimisation de la structure d’un code LDPC afin d’assurer une communication
avec un décodeur source donné avec le seuil de convergence le plus bas possible
(chapitre 5).
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Chapitre 4

Optimisation des codes LDPC pour
la protection inégale contre les
erreurs

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté la famille des codes LDPC, leur pa-
ramétrisation et 1’étude asymptotique de leur décodage par propagation de croyance.
Nous avons montré que les codes LDPC étaient une classe intéressante de codes pour
des applications de protection inégale contre les erreurs. En particulier, les codes LDPC
présentent des propriétés de protection inégale intrinseques intéressantes qu’il semble bon
d’étudier afin de déterminer si une quelconque optimisation est possible.

Cette étude est d’autant plus intéressante qu’a ce jour, les études et les méthodes d’opti-
misation des propriétés de protection inégale de ces codes sont peu nombreuses. La plupart
des méthodes existantes optimisent en effet les performances moyennes globales : cela cor-
respond en général a 'optimisation du seuil de convergence pour 'optimisation d'un code
sur un canal particulier ou pour 'optimisation d'une distribution de poingonnage donnée.
Ainsi, on considere un critere de convergence globale : la convergence de la probabilité
d’erreur mot vers zéro. Ceci est inhérent a la paramétrisation des codes LDPC qui ne
différencie pas les bits dans un mot de code (information ou redondance). Les équations
d’évolution prennent en compte ’ensemble des bits du mot de code, et les criteres d’opti-
misation classiques prennent donc en compte une convergence globale sur ’ensemble du
mot de code. Or dans un contexte pratique, ce qui compte est la convergence locale sur une
partie du mot de code (associée par exemple avec une partie sensible de la source). Ainsi,
pour un canal donné, le meilleur code optimisé pour ce canal a les meilleures propriétés au
sens de la minimisation du seuil de convergence, si on considere un mot de code suffisam-
ment long et un nombre d’itérations suffisamment grand. Mais a nombre d’itérations fini,
rien n’assure que localement ce code soit le meilleur (en terme de taux d’erreur bit moyen),
si on considere juste une partie du mot de code. L’étude et 'optimisation des propriétés de
protection inégale d’un code LDPC est donc étroitement liée a I’'étude de la convergence
locale pour un nombre d’itérations fini. Nous verrons dans ce chapitre qu'une analyse
heuristique pour des mots de code de taille finie et un nombre d’itérations fini permet de
mettre en évidence que l'analyse asymptotique peut prédire ces comportements (a défaut
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de les décrire exactement). Les outils d’analyse asymptotique seront alors utilisés pour
dériver une fonction de cotit pour des applications de protection inégale contre les erreurs
ou la proportion des classes est connue. Pour le canal BABG, nous verrons alors que les
codes optimisés pour la protection inégale contre les erreurs convergent alors localement
plus vite pour les classes les plus sensibles que le code optimisé pour le canal BABG,
mettant en évidence la possibilité d’avoir des codes aux propriétés de protection inégale
exacerbées. La encore, nous verrons que les outils d’analyse asymptotique permettent une
bonne prédiction sur les comportements moyens des codes optimisés de taille finie. Ces
codes seront alors mis en oeuvre dans le cadre de la transmission progressive d’images
fixes afin d’en évaluer 'intérét pratique.

Le chapitre sera organisé de la facon suivante. Dans un premier temps, nous expliciterons
le contexte dans lequel nous nous plagons, nous donnerons une paramétrisation des codes
LDPC pour la protection inégale contre les erreurs ainsi que les équations d’évolution
de l'information mutuelle propre a la protection inégale contre les erreurs. Ensuite nous
analyserons l'irrégularité des codes LDPC afin de construire une fonction de cotit que nous
serons a méme d’utiliser dans une méthode d’optimisation de la protection inégale pour
les codes LDPC. Enfin, nous présenterons des résultats de simulation et appliquerons les
codes optimisés pour la protection inégale contre les erreurs a la transmission progressive
d’images fixes.

L’ensemble de ces travaux fut publié dans deux conférences internationales et fait 'objet
d’un soumission d’article de revue (soumis & IEEE Transactions on Communications, juin
2004). Ainsi, dans [124], nous présentons la méthode d’optimisation des codes LDPC pour
I"'UEP. Dans [131], nous étudions 'intérét pratique de ces codes pour la transmission pro-
gressive d’images fixes. Enfin, dans [125], nous proposons une formalisation de 1’approche
proposée dans [124] en incluant une étude asymptotique des performances.

4.1 Paramétrisation et étude asymptotique des codes
LDPC pour 'UEP

4.1.1 Contexte

Nous nous plagons dans le cadre de transmissions nécessitant une protection inégale contre
les erreurs ou la source est subdivisée en N. — 1 classes de sensibilité de proportions
moyennes connues a 1’émission. Nous sommes donc dans un schéma de classification ex-
plicite obtenue par des mécanismes de data partitionning ou de données transmises par
priorité (transmission d’image avec codage par région d’intérét [2]), ou encore, obtenue
lors de transmissions par qualité progressive ou le ratio moyen des classes est connu. Le
schéma global de transmission est alors donné par la figure 4.1. Il est constitué de la source
qui est codée par le code LDPC avec prise en compte des spécificités de protection inégale
contre les erreurs. Les données codées sont ensuite envoyées sur un canal de transmission
X (de type BEC, BSC ou BABG). En réception, nous considérerons un décodage itératif
par un décodeur classique par propagation de croyance.
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Fig. 4-1 — Schéma de transmission UEP considéré.

4.1.2 Définitions et notations générales

4.1.2.1 Définitions

Nous donnons dans un premier temps quelques définitions qui nous permettront de dis-
tinguer les codes optimisés sur un canal X et ceux optimisés sur ce méme type de canal
avec des contraintes liées a la protection inégale contre les erreurs.

Définition 2 (i) Un mot de code composé de N, classes de sensibilité définit un train
de bits codé UEP.

(73) Un train de bits codé UEP et envoyé sur un canal de transmission X définit ce que
l’on appellera un canal UEP-X.

(17i) Un code employé dans un contexte de protection inégale contre les erreurs sera
nommé code UEP.

Dans la suite, nous ne considérerons que des canaux de types UEP-BABG, i.e. des mots
de code composés de N, classes de sensibilité correspondant a un cahier des charges pour
la protection inégale contre les erreurs donné et transmis sur canal BABG.

Un train de bits codé UEP sera paramétré de la maniere suivante. On considere un code
LDPC C de rendement R et dont les mots de code sont divisés en N, classes de sensibilité
{Cy/k = 1...N.}. Les classes sont indicées par ordre croissant de sensibilité. Ainsi, C}
sera associée avec la classe la plus sensible qui requiert le niveau de protection le plus
élevé et, a contrario, Cy, sera associée a la classe nécessitant le niveau de protection le
plus faible. Les N, — 1 premieres classes seront associées aux bits d’information et les bits
de redondance associés avec la classe Cly..

Remarque : Notons que contrairement aux approches traditionnelles sur les canaux stan-
dards, nous devons distinguer les bits a l'intérieur du mot de code (en particulier infor-
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mation et redondance, ce qui aura une incidence sur la paramétrisation du code LDPC et
sur la réécriture des équations d’évolution de linformation mutuelle sur canal gaussien
dans le cadre de la protection inégale contre les erreurs.

Supposant connue la composition des classes de la source en moyenne, on notera a =
{arp/k =1: N.—1} le vecteur des proportions normalisées des bits d’information associés
a chaque classe de sensibilité de la source, avec Zfﬁvzz ar = 1. Pour un code LDPC de
rendement R, les proportions des bits d'un mot code appartenant aux différentes classes
{Cr/k =1...N.} sont alors données par le vecteur p = {au R, ...,an, 1R, (1 — R)}.
Ezemple : On considére un code LDPC de rendement R = 1/2 comportant trois classes
de sensibilité. La redondance sera associée a la classe Cs et les bits d’information seront
répartis en deur classes : Cy est la classe la plus sensible (typiquement en-tétes) et Cy sera
la classe la moins sensible (données compressées). Pour la source, la proportion moyenne
des bits d’information dans chaque classe est donnée par a = {a, 1 — a}. Les proportions
des bits du mot de code appartenant auz classes {Cy,Cy, C3} sont alors données par p =
{aR, (1 -a)R,(1 - R)}. B
Avant d’optimiser nos codes pour un canal UEP donné, nous proposons de nous donner
un critere de comparaison entre deux codes. Pour définir ce critere de comparaison, nous
nous plagons dans le contexte applicatif que nous avons fixé. Dans le cadre des applica-
tions de protection inégale contre les erreurs ot les données sont hiérarchisées et utilisant
un décodage souvent séquentiel (dans le sens ou les premieres classes sont décodées et
interprétées les premieres), il apparait que le décodage des classes les moins sensibles
n’est pas d'une grande utilité si les classes de plus grande sensibilité sont erronées. On
pourra trouver un exemple d’étude dans [123], dans le cadre de la transmission progressive
par qualité d’images fixes. Ainsi les premieres classes se doivent d’étre mieux protégées.
Cette observation nous permet alors de donner un critere de comparaison des propriétés
de protection inégale de deux codes pour ce type d’application. Ainsi, si 'on considere
deux codes C; et Cy de rendement identique R, selon les observations précédentes, C; sera
considéré comme un meilleur code UEP que le code Cy, si il existe au moins une classe
C}, pour laquelle la probabilité d’erreur bit moyenne du code C; est inférieure a la classe
Cy pour un nombre d’itérations [ donné. De plus, les probabilités d’erreurs moyennes
associées aux classes plus sensibles que C} doivent étre de méme ordre. Ceci peut étre
résumé dans la définition suivante :

Définition 3 Soient C; et Cy deuxr codes LDPC de rendement R. En considérant N,
classes de sensibilité sur un mot de code, si l'on désigne par PC*(1) et PS*(1) les proba-
bilités d’erreur moyennes associées a la classe Cy a la 1™ itération de décodage pour
respectivement Cy et Cy, alors si

Jke(1,...,N,—1),P°(l) < PS*(1)

et
VE <k, PO (1) ~ PS¥ (1)

C; sera considéré comme un meilleur code UEP que le code Cy pour le canal UEP considéré
quand [ itérations de décodage sont réalisées.
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4.1.3 Paramétrisation des codes LDPC pour la protection inégale
contre les erreurs

Comme nous l'avons fait remarquer précédemment, nous avons besoin de considérer
différemment les bits au sein du mot de code. Ceci nécessite une réécriture de la pa-
ramétrisation des codes LDPC dans ce contexte de protection inégale contre les erreurs.
Nous considérerons un canal UEP-BABG. La variance du bruit du canal est donnée par
o?. Chaque mot de code est divisé en N, classes de sensibilité. Les proportions des classes
de la source sont données par a = {ax/k = 1: N. — 1}. Considérant un code de rende-
ment R, les proportions des bits du mot de code dans chaque classe sont alors données
par p={a1 R,...,an,1 R, (1 — R)}.

Nous noterons comme au chapitre précédent ¢, . et p(x) = Z;;"‘;X p;xi~! respectivement
le degré de connection maximum d’un noeud de parité et le polynome représentant les
proportions de branches connectées a un noeud de parité de degré j. Nous supposerons
que p(z) est constant pour chaque classe. De méme tgfn)ax sera le degré de connection

maximum dans la classe Cy. Pour chaque classe C}, nous désignerons par )\(C’f)(x) =
(k) . - (k) :
S temax ) () gi=1 ot \(O) (z) = S Fomax )\gck)x’_l les polynomes des proportions de branches

Ly . . . . < 3(C
du graphe connectées a un noeud de donnée de degré i et sa représentation duale, ou )\E ®)
est la proportion de noeuds de donnée du graphe de degré 7 associés a la classe C}. Nous
avons alors les relations suivantes entre les parametres:

NC Nc ~
DAWM =1 et D AW
k=1 k=1

(k)

tCmax

VE=1..N.—1, Y N =R

£ ()

Cmax

YA =(1-R)
=2

La relation entre )\l(-c’“) et sa forme duale 5\2(-0'“) est donnée par

C .
s N (4.1)
YOO RV
Dans la suite, nous noterons A% = [)\gc’“ )\((Ck’j ]" et p les vecteurs associés aux

Cmax

polynémes A©¥)(z) et p(x). 1 est un vecteur 1-valué et ' est le sigle de transposi-
tion d’un vecteur. Nous supposerons de plus que les degres max1mum des noeuds de
donnée de chaque classe sont identiques. Ainsi t. . = max(tcmax) Vk =1,...,N.. Nous
définissons également les vecteurs 1/t. = [1/2,...,1/t... |7, 1/t, = [1/2,.. l/trmax] et
A=A AO¥I)T ] Avec ces notations, un code LDPC UEP irrégulier est paramétré
par (A, p,p).
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4.1.4 Equations d’évolution pour la protection inégale contre les
erreurs

De la méme maniere qu’au chapitre 3.1.3, nous avons besoin d’utiliser des outils ana-
lytiques pour étudier les performances asymptotiques de codes UEP. Comme donné au
chapitre 3.1.3, il nous est possible, sous approximation gaussienne des densités des mes-
sages du graphe, de dériver les équations d’évolution de 'information mutuelle dans le
cas UEP.

Proposition 4 Dans le cadre de ['approrimation gaussienne, les équations d’évolution
de linformation mutuelle pour la protection inégale contre les erreurs sont données par :

e Mise a jour pour les noeuds de parité

trmax

e =13 pd((j — DT (1 —2lY)) (4.2)
j=2

e Mise a jour pour les noeuds de données
Nc tcmax 2
0 _— (Cx) 70~ - —1/,..(1-1)
Lye = kZ; Z; /\7, § J(O_Q + (7‘ 1)'] (xcv ))

(4.3)

ou J(.) est la fonction information mutuelle J(m) = 1—E[logy(1+e~%))| pour une variable
gaussienne consistante x ~ N (m,2m).
Preuve : Ces expressions sont obtenues en différenciant les contributions de chaque classe
pour l'information mutuelle moyenne totale et résultent de la moyenne des informations
mutuelles provenant des noeuds de données (resp. de parité) en sortie d’entrelaceur.

|

En combinant les équations (4.2) et (4.3), nous obtenons 'EXIT chart d'un code LDPC
de parametres (A, p,p) donnée par

2l) = F(\ 2l Y, 0”) (4.4)

La condition initiale est donnée par 2 = 0 et la condition F (A, z,0%) > z,Vz € ]0,1)

assure la convergence de ’algorithme de propagation de croyance vers le point fixe x = 1.
La stabilité du point fixe est alors controlée par la condition de stabilité donnée par
F(\1,0%) < 1. Le canal n’étant pas changé par la prise en compte du caractere de
protection inégale, la condition de stabilité est identique a celle du canal gaussien dérivée
au chapitre 3.1.3.

Corollaire 2 La condition de stabilité pour un code UEP sur un canal BABG est iden-
tique a la condition de stabilité du canal BABG et est donnée par

N. 1
1
k=1 ijmfx pi(j —1)
Remarque : Cette propriété peut s’étendre facilement a tous les types de canauz, car le
canal de transmission reste identique.
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4.2 Optimisation du profil d’irrégularité

Apres avoir décrit les outils de description et d’analyse des codes LDPC dans un contexte
de protection inégale contre les erreurs, nous analysons maintenant comment l'irrégularité
des codes LDPC peut étre utilisée pour des applications de protection inégale contre les
erreurs. Nous analysons I'influence du degré de connection des noeuds de donnée quand on
considere a la fois taille et nombre d’itérations finis. Nous verrons que ces comportements
peuvent étre interprétés et prédits par I'utilisation des outils asymptotiques décrits juste
au-dessus. Ceci nous permettra alors de proposer une fonction de cotut que nous jugeons
pertinente pour 'optimisation des codes LDPC dans le cadre d’applications de protection
inégale contre les erreurs. Ensuite nous donnerons I’algorithme d’optimisation que nous
avons développé, puis nous analyserons de maniere asymptotique et a taille finie certains
résultats obtenus par optimisation.

4.2.1 Définition d’une fonction de coiut pour PUEP
4.2.1.1 Influence du degré de connection

Comme vu au paragraphe 3.1.3, les codes LDPC exhibent un comportement global a seuil
dépendant du rapport signal sur bruit a la réception. Au dela d’un seuil 6 = (E,/Ny)*, la
probabilité d’erreur mot est nulle pour un mot de code infini et un nombre d’itérations
infini. Suivant ce critere de performance, il n’y a pas de possibilité de protection inégale
puisque la probabilité d’erreur est nulle sur I’ensemble du mot de code.

Cependant, si I’'on considere un nombre fini d’itérations, nous pouvons mettre en évidence
cette capacité de protection inégale inhérente a l'irrégularité des codes LDPC. Ainsi,
comme exploité dans [49, 181], les bits d’information associés aux noeuds de donnée for-
tement connectés, parfois appelé bits élites, recevront plus d’information du graphe entier
et plus rapidement que les bits faiblement connectés. En effet, si on considere des codes
suffisamment longs, il faut un certain temps pour que les messages aient parcouru l’en-
semble du graphe, et donc pour un nombre d’itérations fini, les bits fortement connectés
auront exploré une partie plus importante du graphe et donc recu plus d’information de
I’ensemble des observations. Ce comportement, tres souvent décrit dans la littérature, est
tres bien illustré a l'aide des outils d’analyse asymptotique. Sous approximation Gaus-
sienne, considérons alors la probabilité d’erreur a la [°™¢ itération de décodage pour les
noeuds de donnée de degré i [23]. Celle-ci nous est donnée par

% +¢J-1 (wf;?)

pH _ Q
2

)

(4.5)

Au dessus du seuil de convergence asymptotique 9, J _1(90&?) est une fonction strictement

croissante de [. @(.) étant une fonction strictement décroissante, I’équation (4.5) nous
montre que, pour une itération [ donnée, plus un noeud est connecté, plus il est " protégé”,
au sens ou la probabilité d’erreur associée a ce noeud est plus petite. Cela implique aussi
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que la convergence est plus rapide pour les noeuds fortement connectés. Ce phénomene a
été observé aussi sous le nom de wave effect dans [97, 102].

A taille finie, la présence de cycles n’assure plus la convergence vers une probabilité
d’erreur évanescente méme a nombre d’itérations infini et donc les performances globales
s’en trouvent dégradés. Les bits fortement connectés seront la aussi plus protégés.

4.2.1.2 Protection d’une classe

Dans le cas d’'un canal UEP-BABG, un mot de code est divisé en N, classes de sensibilité.
Pour un profil de code donné, il est alors possible de donner la probabilité d’erreur bit sur
la classe C}, utilisant la représentation polynomiale duale associée a cette classe S\(C’“)(m) =
Zzg‘“ :\Eck)xifl. Ainsi suivant [23], nous avons la probabilité d’erreur bit moyenne sur la
classe C} a l'itération [ donnée par

o 1 e 2 4ia ()

A ATk 4.6

l a R 2;; i 62 2 ( )
i:tcmin

4(8)

Cmin

est le degré minimum de connection dans la classe Cy. De 1'équation (4.6), nous
pouvons alors donner un encadrement de la probabilité d’erreur moyenne de la classe CY,
décrit par

2 4+ X031 (o)) Lt 31 ()

C
Q 5 <P <qQ 5 (4.7)
avec
_ 1 tCmax 5
O = — > A (4.8)
Z‘:tg:r?in

défini comme le degré moyen d’un noeud de donnée associé avec la classe Cj.
L’encadrement par défaut est obtenu par des arguments de convexité de la fonction Q(.)
et celui par exces est obtenu par simple argument de décroissance de la fonction Q(.).
Il faut noter ici que cet encadrement peut étre parfois tres lache, mais nous permet
de justifier notre approche en mettant en évidence les parametres importants pour une
possible optimisation. En terme d’interprétation, la borne inférieure correspondrait au cas
limite ot I'on considérerait la probabilité d’erreur associée avec la moyenne des messages
associés a la classe C} sous approximation gaussienne. La borne supérieure est le cas
limite d’un degré uniforme associé a la classe C}, comme si le code LDPC était régulier
pour chaque classe (ce qui est le cas dans 1" approche proposée par [136] pour le canal a
effacement).

Ainsi, selon 'encadrement (4.7), deux quantités semblent importantes et étroitement liées

a la probabilité d’erreur d'une classe: le taux de connection moyen de la classe A(Cr)
et le degré minimum t((fn)in. La encore, les outils asymptotiques semblent valables pour
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;. . .., ., . C
décrire des comportements locaux. Cependant, il n’est pas si aisé de pouvoir étudier P, *

indépendamment du code considéré avec 'expression (4.7), puisque 2 est dépendant des

deux quantités A(Cx) et t&’;{n et donc des parametres du code considéré. Il faut donc, au
préalable, déterminer I’ensemble des codes dans lequel nous allons chercher les candidats
a loptimisation, afin de pouvoir exploiter la relation (4.7) pour définir une fonction de

cout.

4.2.1.3 Ensemble de recherche de bons codes LDPC pour 'UEP

Avant tout, il est bon d’étudier ’ensemble des codes potentiels pour I'optimisation. Nous
considérons l'optimisation de codes UEP sur canal BABG. Or pour ce canal si nous
considérons une optimisation telle que celle présentée au paragraphe 3.1.4.1, I’ensemble
des codes solutions est décrit par la figure 4.2. Pour un rendement R donné, considérant des
degrés concentrés pour les noeuds de parité, il existe pour chaque valeur du degré moyen p,
un seuil optimal de convergence § associé a un profil (A(z), p(z)) résultat de I'optimisation
du paragraphe 3.1.4.1. En particulier, le code obtenu est le meilleur code obtenu au
sens de la minimisation du seuil de convergence, donc celui qui présente les meilleures
performances asymptotiques globales. L’allocation de bits qui minimise la probabilité
d’erreur sur chaque classe en respectant la hiérarchie des classes est alors donnée pour
le code optimal au sens de la minimisation du seuil de convergence par la proposition
suivante :

Proposition 5 Pour un code optimisé sur canal BABG, optimal au sens de la minimi-
sation du seuil de convergence pour un rendement R et p(x) fixé, l'allocation optimale
pour la protection inégale contre les erreurs consiste a affecter les bits d’information de la
classe C aux aq R noeuds de donnée les plus connectés, les bits d’information de la classe
Cs auxr asR noeuds de donnée restants les plus connectés, et ainsi de suite pour chaque
classe jusqu’a la classe N.— 1. Les bits de redondance sont alors alloués aux 1 — R noeuds
les moins connectés restant.

La justification découle directement de 'expression (4.5) et (4.6) et constitue une alloca-
tion naturelle. Cependant, nous avons vu que la description globale n’est pas suffisante,
et en particulier, rien n’assure que localement un code de seuil moins bon ne puisse pas
converger localement plus vite. Pour cette raison, nous proposons, afin d’accroitre 1’espace
de recherche de bons codes, de considérer des codes dont le seuil de convergence est a d 4 €
avec € petit. L’intérét est alors double:

e Accroitre les degrés de liberté pour la recherche du code.

e En prenant € petit, on assure la construction de codes qui ont des propriétés de
convergence assez bonnes et proches de celles du code avec le meilleur seuil §.

Alinsi, nous supposerons que deux codes avec des seuils de convergence tres proches ont une

convergence globale quasi-identique (courbes EXIT charts ”tres proches”). Ceci implique

que la quantité mgv) est quasi-identique pour les deux codes au cours des itérations. Ainsi,

(k)

Pexpression (4.7) ne dépend que des parametres ACx) et t5) et on peut alors comparer

les performances de deux codes de seuils proches.
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Seuil de convergence

Ensemble potentiel

d+e de bons codes LDPC

Pmin Pmax Degré de connection moyen

Fig. 4.2 — Ensemble de recherche de bons codes LDPC

4.2.1.4 Une fonction de coiit pour la protection inégale contre les erreurs

Basés sur cette hypothese de convergence, nous pouvons alors étudier 'influence des pa-
ramétres Ak et £

Cmi

. sur la probabilité d’erreur de la classe Cy (cf. encadrement (4.7)):

e Pour \(©k) fixé, en maximisant le degré minimum t&m)in, nous essayons de contraindre

I'inégalité a étre la plus précise possible.

e en maximisant ensuite A(C%), nous tentons de minimiser la probabilité d’erreur ad-
missible par cette classe.

Cela implique donc que par une optimisation conjointe du degré moyen de connection
et du degré minimum de connection associé a une classe, il est possible d’obtenir une
probabilité d’erreur la plus petite possible pour cette classe et pour un nombre d’itération
fini. C’est pourquoi, pour une classe donnée CY, nous proposons d’utiliser comme fonction
de cout la maximisation du degré moyen de connection de la classe, sous contrainte d’un
degré minimum le plus grand possible.

En insérant 'équation (4.1) dans I'expression (4.8), sous hypothese que le rendement R
du code est constant, alors la maximisation de (4.8) est équivalente & la maximisation de

tCmax

DA (4.9)
=2

Ceci peut s’interpréter comme la maximisation de la proportion de branches dans la partie
de la matrice de parité associée avec la classe Cy. Ainsi, plus de messages transiteront par
cette partie du graphe assurant une convergence locale plus rapide.
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4.2.2 Algorithme hiérarchique d’optimisation

Nous décrivons ici I’algorithme mis en oeuvre pour l'optimisation des propriétés de pro-
tection inégale des codes LDPC. Nous basant sur les observations précédentes, nous mon-
trerons que cet algorithme peut étre résolu par un processus d’optimisation hiérarchique
dont chaque étape consiste en 'optimisation du degré moyen de connection pour une
classe donnée, en considérant un degré minimum de connection aussi grand que pos-
sible et des contraintes sur les distributions des classes précédemment optimisées. Chaque
étape pourra étre résolue par programmation linéaire. Comme mentionné ci-dessus, nous
considérerons 'optimisation pour un rendement fixé et un seuil de convergence fixé a
Ey/Ng = 0 + € avec € petit de maniére a, a la fois, accroitre I'ensemble de recherche et
assurer de bonnes propriétés de convergence globale.

4.2.2.1 Optimisation d’une classe

Nous nous intéressons a l'optimisation d’une seule classe C). Nous supposerons que 'op-
timisation des classes {C}/, kK < k} a été réalisée et que les résultats de ces optimisations
sont utilisés comme contraintes de I'optimisation de la classe CY.

L’optimisation consiste a maximiser le degré moyen de connection de la classe en dimi-
nuant t((;’fn)m de t.,.. a 2. La procédure d’optimisation est arrétée quand une solution au
processus d’optimisation est trouvée quand on considere un code de seuil de convergence
d + €. Pour un seuil de convergence donné (et donc une valeur de la variance de bruit
du canal donnée 0?) et p(z) fixé, cette optimisation peut étre mise sous la forme d'un
probleme d’optimisation linéaire, que ’on peut résoudre par programmation linéaire, avec
trois types de contraintes et qui est décrite de la facon suivante:

Optimisation de la classe C},
) _,

Cmin

1. Initialisation: ¢ Conx

2. Tant qu’il y a échec d’optimisation (une des contraintes non satisfaite):
(a) Maximiser le degré moyen de connection (cf. équations (4.8) et (4.9))

m}z\ixg(c’“ﬂl (4.10)

sous les contraintes suivantes
e Contraintes globales:
[C] Contrainte de rendement :

DN V= (1= BT 1t
k

[Cy] Contraintes de proportions:
(4)
SAWT =1
k
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(i)
Vk e {l,...,N.— 1},

R
A/t = a
AT e =ae 7

[C3] Contrainte de convergence (cf. équation (4.4)):
F (A, x, 02) >

[C4] Contrainte de Stabilité:

t?" max

C o2 .
SN <2 N (- 1)
k j=2

e Contraintes locales:

[C5] Degré de connection minimum :
Vi<t A =¢

e Contraintes conditionnelles:

[Cs] Contraintes provenant des étapes précédentes :

VE <k, MO est fixé

Cmin Cmin

(b) t9, =% —1
end

Quand l'optimisation est réussie, les résultats associés a la classe optimisée sont stockés
afin de servir de contraintes lors des prochaines étapes. Les conditions [C] a [Cy] sont des
contraintes globales relatives respectivement au rendement global du code, aux contraintes
de mélange et de proportions entre les classes, a la convergence vers le point fixe z = 1 et
a la condition de stabilité de ce point fixe. [Cy] est relative a la contrainte locale du degré
minimum et finalement [Cg| tient compte des contraintes des étapes précédentes.

4.2.2.2 Processus d’optimisation hiérarchique

Basé sur la définition 3, nous proposons un processus d’optimisation hiérarchique basé sur
I'optimisation des classes les plus sensibles en premier lieu, puis de poursuivre I’optimisa-
tion par ordre décroissant de sensibilité. En supposant t.pm.x et p(z) donnés, I'algorithme
suivant illustre 'approche hiérarchique proposée :
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Algorithme hiérarchique d’optimisation UEP

1. Choisir E,/Nyg =0 + ¢
2. pourk=1...N.—1:

a) Déterminer A(C’“) et £
opt c

(b) Stocker les contraintes pour la prochaine étape {<)\(C’“') £+ ) Yk <k}

Zopt 7 Y“cpinopt

]Ii)inopt avec la précédente procédure d’optimisation 4.2.2.1.

Utiliser cette optimisation hiérarchique permet alors de prendre en compte le caractere
hiérarchique des données et le caractere séquentiel du décodage.

4.3 Reésultats

Nous allons maintenant présenter quelques résultats d’optimisation obtenus dans le cas
asymptotique et des résultats de simulation a taille finie.

4.3.1 Résultats d’optimisation

Nous allons étudier les profils d’irrégularité obtenus par optimisation. Nous considérerons
un probleme a trois classes pour un mot de code: C] est la classe de haute sensibilité
aux erreurs des bits d’information de la source, C5 est la classe de faible sensibilité aux
erreurs et C5 est assignée aux bits de redondance. Les proportions des bits d’information
de la source pour les deux classes d’information sont données par oo = (o, ap) qui pourra
prendre différentes valeurs. Le rendement du code est fixé a R = 1/2. Nous supposons que
temax €St fixé & tomax = 30. p(z) = 0.043727 4 0.95632% est fixé & la méme valeur que celle
donnée par [22] pour la méme valeur de t..x. d est le seuil de convergence en dB quand
on optimise le code de rendement R = 1/2 pour p(z) et t.max donnés précédemment par
minimisation du seuil. € est 'offset pour le seuil de convergence.

4.3.1.1 Influence de l'offset du seuil de convergence

La figure 4.3 donne le degré minimum de la premiere classe en fonction de l'offset du seuil
de convergence pour différentes configurations des classes (aq, az). Comme nous pouvons
le constater, le degré minimum croit avec la valeur de l'offset. Pour les valeurs faibles de e,
on peut vérifier que les valeurs tendent vers les valeurs des degrés minimum pour le code
optimisé sur le canal BABG. Quand e croit, tout laisse a penser que les performances de
la premiere classe pourront étre meilleures pour le code UEP-BABG en comparaison avec
le code BABG. Nous remarquons aussi que plus la distribution des bits d’information
est uniforme (« proche de 0.5), moins 'augmentation du degré minimum est importante.
Ceci est dii au fait que pour des distributions plus uniformes, I'optimisation devient plus
contrainte et nous avons moins de degrés de liberté.
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Degré minimum versus Epsilon pour la classe C1
30 T

255 (01,09
(0.2.0.8)
—-&- (0.3,0.7) /
P
/

- (0.4,0.6)

N
=]
T
i

Degré Minimum
=
5}

w0° w Espii)?]’ln dB w0’ w0’
Fig. 4-3 — Degré minimum pour la classe 1 en fonction de € pour différents couples (a, 1 — «).
Comme attendu, le degré minimum croit avec la valeur de e. L’augmentation est plus impor-
tante quand la proportion de bits associés a la classe 1 est petite (phénomene de concentration
accentué).

4.3.1.2 Exemples de profils d’irrégularités

Les tables 4.1, 4.2 et 4.3 donnent des exemples de profils d’irrégularité pour a = (0.3,0.7),
temae = 30 €t p(z) = 0.043727 + 0.95632°. Nous comparons les profils obtenus pour ’allo-
cation optimale du code optimisé BABG (Proposition 5) et ceux obtenus par optimisation
sur canal UEP-BABG avec ¢ = 0.05,0.5 dB. Comme nous pouvons l'observer, le degré
minimum associé a la premiere classe augmente avec la valeur de € et est supérieur a
celle d'un code optimisé pour le canal BABG. Nous pouvons vérifier que la proportion
totale de branches associées avec la premieére classe est bien maximisée (cela correspond
directement & la fonction de cott utilisé) quand e augmente. Pour la seconde classe, nous
observons l'effet de la hiérarchisation de 'optimisation: nous avons moins de diversité
pour les degrés de connection. Cela entraine une concentration des degrés de connection
de la seconde classe sur les degrés plus faibles.

BABG
C Cy Cs
Az 00271 A; | 01765| A, | 02114
As | 01587 | X | 00541 | A3 | 0.0180
Aso 02043 | A | 0.0599 | - -
S A [ 04801 | 30,9 [ 0.2905 | 57,419 | 0.2204

Tab. 4.1 — Distributions des degrés pour un code de rendement R = 1/2 optimisé sur canal
BABG avec a = (0.3,0.7). Les degrés les plus hauts sont associés avec les données les plus
sensibles.

- 98 -



CHAPITRE 4 OPTIMISATION DES CODES LDPC POUR LA PROTECTION INEGALE CONTRE LES ERREURS

UEP (e = 0.05 dB)
C; Cs Cs
Ao 102310 | Ay | 0.14614 | X, | 0.21003
A1 00218 A | 0.11795 | Ay | 0.02011
A3 0.2529 - - _

0
S A 05058 | 3, AZCQ) 0.2641 | 3, A\ | 0.2301

Tab. 4.2 — Distributions des degrés pour un code de rendement R = 1/2 optimisé sur canal
UEP-BABG avec € = 0.05 dB et a = (0.3,0.7). R =1/2.

UEP (e = 0.5 dB)
Cy Cs Cs

Mg | 04774 | A3 | 02346 | Ay | 0.2210

M7 | 0.0573 - - X3 | 0.0036

Mis | 0.0027 | - - - -

Mg | 0.0010 - - - -

Ao | 0.0005 - - - -

Mot | 0.0004 | - - - -

Aoz | 0.0003 - - - -
Xog- Aas | 0.0002 - - - -
Aoz~ Ao | 0.0001 - - - -
S ACT 05408 | 2, A [ 0.2346 | 32, A | 0.2246

Tab. 4.3 — Distributions des degrés pour un code de rendement R = 1/2 optimisé sur canal
UEP-BABG avec € = 0.5 dB et a = (0.3,0.7). R=1/2.
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4.3.1.3 Analyse asymptotique des gain UEP

Afin de pouvoir prédire le comportement des codes optimisés, nous analysons les gains
asymptotiques en Ej,/Ny obtenus pour les classes 1 et 2 pour 7 itérations de décodage et
un taux d’erreur binaire de 107° quand on utilise 1’évolution de I'information mutuelle.
La comparaison est effectuée entre le code optimisé pour le canal BABG et le code obtenu
par optimisation sur un canal UEP-BABG. L’allocation pour le code optimisé sur canal
BABG est réalisée selon la proposition 5. Nous effectuons cette étude pour différentes
configurations de protection inégale a et t.max = 15,30. R est fixée & R = 1/2. Pour
temax = 1D, nous avons p(z) = 7. Les résultats sont alors donnés figure 4.4.

& C1-(03,07), 1, =30
- C2-(0.3,0.7), t, . =30 i
% C1-(02,08),t =30

151 | % €2-(02,08),t =30 i
o C1-(03,07),t, =15
o C2-(03,07), =15

Gain en Eb/N0 Asymptotique
=
T
1

o
3

-0.5 Il Il Il Il Il Il Il Il Il

Fig. 4-4 — Gains asymptotiques Ej /Ny pour les classes d’information Cy et Cy. Le gain Ep,/Ny
est déterminé pour une probabilité d’erreur TEB=107° aprés 7 itérations de décodage. La classe
C est en trait plein et Cy en trait pointillé

Dans tous les cas observés, le gain de la premiere classe augmente quand e croit. Ainsi,
de maniere asymptotique, nous pouvons voir que les codes optimisés pour la protection
inégale contre les erreurs ont des capacités de protection inégale accrues pour la premiere
classe. Pour la seconde classe, le comportement de protection dépend de la valeur de 'offset
€. Ainsi pour de faibles valeurs de € et t. .« = 30, nous avons une amélioration sensible des
performances pour la deuxieme classe. Cependant, quand la valeur de € devient trop impor-
tante, les capacités de protection inégale de la deuxieme classe se dégradent et deviennent
moins bonnes que pour le code optimisé BABG. L’interprétation d’un tel comportement
peut alors étre la suivante: quand e croit, comme 'optimisation est hiérarchique, nous
assignons a la premiere classe trop de branches (la densité du graphe associée avec la
premiére classe augmente avec €). Ainsi, la deuxiéme classe sera tres fortement contrainte
et se verra assignée des noeuds de degré concentrés et de faibles taux de connection. De

- 100 -



CHAPITRE 4 OPTIMISATION DES CODES LDPC POUR LA PROTECTION INEGALE CONTRE LES ERREURS

plus, quand € croit, les performances globales du code se dégradent, et la seconde classe
étant déja affaiblie, ceci est accentué par la dégradation possible de la convergence globale.
Pour a donné, nous observons que, pour t.,.x = 15, nous atteignons plus vite que pour
temax = 30 les meilleures capacités de protection inégale (phénomene de saturation di au
fait que le degré maximum de connections est limité). Mais tout ceci est mitigé par les
performances de la seconde classe : la perte de performance pour .. = 30 est moindre
que pour t.max = 15. Une autre observation peut-étre faite. Pour un t. . donné, le gain
sur la premiere classe sera d’autant plus important que la distribution des deux classes
sera dissymétrique. Ceci s’explique par le fait que pour une premiere classe petite, il est
plus facile de concentrer des branches car les contraintes sont moindres.

Nous allons voir maintenant que toutes ces observations sont confirmées par simulations.
Ceci montrera que I’étude asymptotique, si elle ne peut prédire de maniere quantitative
les performances, constitue une bonne approche qualitative des performances simulées.
Aux vues des résultats, la sélection d'un bon code pour 'UEP correspond au meilleur
compromis possible au regard des performances des deux classes d’informations pour une
application donnée.

4.3.2 Performances
4.3.2.1 Cas de deux classes d’information

Dans ce paragraphe, nous considérons pour chaque code les parametres suivants: p(x) =
0.043727 + 0.95632°%, temax = 30, N = 4096, N = 30000, R = 1/2, a = (0.2,0.8), e = 0.1
et ¢ = 0.5. Apres 7 itérations de décodage, nous comparons les taux d’erreur bit pour les
classes 1 et 2 en fonction du rapport signal a bruit Ej,/Ny pour un code optimisé pour
le canal UEP-BABG et un code optimisé pour le canal BABG. Comme nous pouvons le
voir figures 4.5 et 4.6, pour un TEB cible de 107°, et € = 0.1 dB, nous avons amélioré les
performances pour les deux classes. Le gain est d’environ 0.5 dB pour la classe 1 pour
N = 4096 et N = 30000, et pour la seconde classe, d’environ 0.25 dB pour N = 4096 et
0.2 dB pour N = 30000. Pour ¢ = 0.5 dB, nous avons un gain pour la premiere classe
seulement, environ 0.8 dB pour N = 30000 et 0.7 dB pour N = 4096. Pour la seconde
classe, comme prédit par les courbes asymptotiques, nous avons une légere dégradation
des performances, soit environ —0.25 dB pour N = 4096 et —0.2 dB pour N = 30000.

4.3.2.2 Cas de trois classes d’information

Les parametres d’optimisation sont les suivants: N. = 4, a = (0,25,0.25,0.5), R = 1/2,
e = 0.05dB, p(x) = 0.0437z7 + 0.95632%, temax = 30 et N = 4096. Nous donnons figure
4.7 les résultats des simulations. Comme attendu, le TEB de la premiere classe est bien
diminué par 'utilisation du code optimisé sur canal UEP-BABG. Mais ici, en raison de
la structure hiérarchique, nous avons une dégradation des performances pour la seconde
classe. Nous notons cependant que les deux autres classes ont des performances identiques
pour les deux codes. Cependant, dans un contexte applicatif tel que la transmission pro-
gressive d’image, c¢’est avant tout la premiere classe qui se doit d’étre sans erreur, afin de
pouvoir exploiter au mieux l'information additionnelle fournie par les classes suivantes.
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T
— BABGC1
UEP-0.1C1
-©- UEP-0.5C1
* - BABG C2
UEP-0.1C2
©- UEP-0.5C2

Fig. 4.5 — Taux d’erreur bit pour les deux classes d’information en fonction de Ej/Ny apres 7

itérations de décodage. N = 4096. C' est en trait plein et C5 en trait pointillé.

— BABG C1
* - BABG C2
UEP-0.1C1
UEP-0.1 C2
-6~ UEP-05C1
© - UEP-0.5C2

0.5

Fig. 4.6 — Taux d’erreur bit pour les deux classes d’information en fonction de Ej/Ny apres 7

itérations de décodage. N = 30000. C] est en trait plein et Cs en trait pointillé.
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Ce que nous espérons, c’est que la dégradation observée sur la seconde classe n’est pas
préjudiciable dans un contexte applicatif. C’est pourquoi, nous nous intéressons mainte-
nant a l'utilisation des codes optimisés sur canal UEP-BABG dans le contexte applicatif
de la transmission progressive d’images.

T T
— - BABG-C4
—O- BABG-C3
—- BABG-C2
—0- BABG-C1
— UEP-BABG-C4 H
—-5- UEP-BABG-C3
—+ UEP-BABG-C2
—— UEP-BABG-C1

Fig. 4-7 — TEB pour les différentes classes en fonction de Ep/Ny apres 7 itérations de décodage.

4.4 Application a la transmission d’images fixes

4.4.1 Problématique

Nous nous intéressons ici a la transmission d’images fixes. Nous étudierons l'intérét pra-
tique des codes optimisés dans les paragraphes précédents. En effet, nous avons vu que
I'optimisation hiérarchique a pour conséquence de conduire dans certains cas a une dégradation
de la seconde classe (dans les cas observés du moins). Utiliser ces codes, optimisés dans un
cadre de protection inégale contre les erreurs, dans le contexte applicatif de la transmis-
sion progressive d’image, permet de vérifier la pertinence de cette supposition et 'impact

de cette dégradation sur les performances. Le décodage séquentiel peut en effet avoir un
effet fortement non linéaire sur la reconstruction de 'image en réception.

4.4.1.1 Systeme de transmission par qualité progressive

Nous considérerons la transmission progressive d’images fixes. Les données de I'image sont
alors ordonnées par couches de qualité croissante. Nous considérerons donc un train de
bits JPEG2000 [2] compressé en Nc¢ — 1 couches de qualité. Les en-tétes sont considérés
comme partie intégrante de la couche la plus sensible et ne bénéficient pas de protection
particuliere. Les données source sont ensuite codées a ’aide d'une matrice systématique
(matrice triangulaire supérieure voir chapitre 3.1.1.1) en mots de code de taille fixe N,
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chacun contenant K bits d’information. Le mot de code est ensuite envoyé sur un canal
de transmission que nous considérerons comme étant un simple canal BABG. Nous ne
considérons pas ici de schémas de type source-canal conjoint comme fait par [93], mais un
schéma tandem, puisque ici nous considérons une source avec un nombre fixé de classes de
proportions a priori connues. Le schéma de principe de transmission progressive d’image
est donné par la figure 4.8.

Do es cotmpt essées | | |

0.125bpp 0.25bpp 1bpp Sans pete

Fig. 4.8 — Transmission d’image progressive : schéma de principe

4.4.1.2 Différents schémas d’allocation de ’information

Nous allons considérer différents schémas d’allocation de I'information sur les mots de code
correspondant a deux grands types de transmission : protection égale des données (Equal
Error Protection, EEP) et protection inégale des données (UEP). Le schéma d’allocation
des données est alors donné par la figure 4.9.

Pour le schéma EEP, le train de bits de l'image compressée est codé directement par
un code LDPC systématique bloc par bloc. Aucune allocation permettant de bénéficier
de lirrégularité n’est utilisée. Le code considéré pour ce schéma de référence est le code
optimisé sur le canal BABG.

Pour le schéma UEP, les bits d’information de chacune des N. — 1 classes sont alloués
a la classe correspondante sur [’ensemble des mots de code, ce qui permet ainsi d’utili-
ser l'irrégularité du code LDPC. Ceci peut alors s’interpréter comme un entrelacement
déterministe des données sur I’ensemble des mots de code. Dans cette catégorie, nous com-
parerons alors les performances entre code optimisé pour le BABG et les codes optimisés
pour 'UEP-BABG.
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n

—. e~ ma——
ESSS N == N == S5 S5
S ! S 8

M o B e e e B

Profils

Fig. 4.9 — Allocation de 'information pour un schéma de transmission EEP et UEP

4.4.2 Résultats

Pour les simulations nous considérons l'image ”Léna” compressée en un train de bits
JPEG2000 avec trois couches de qualité progressive. Les débits source associés en bit par
pixel (bpp) sont donnés par B = (0.125 bpp, 0.250 bpp, 0.5 bpp). Ainsi, nous considérerons
comme parametre d’optimisation o = (0.25,0.25,0.5). Le rendement global de codage est
fixé & R = 1/2. Le code optimisé pour le canal BABG est alors celui donné au paragraphe
4.3.1.2 avec € = 0.05 dB. Les résultats sont donnés pour 100 réalisations indépendantes
de Monte-Carlo en utilisant le Verification Model Version 8.6 comme décodeur source
(décodeur non robuste). Comme nous considérons des mots de code de taille fixe, des
bits de fin de codage sont nécessaires. En comparaison avec la taille du train de bit to-
tal, nous négligeons ici leur effet sur le rendement global de codage (de plus, nous avons
une influence quasi-identique sur chaque schéma de codage considéré). Nous étudierons
deux criteres de performances en réception. Comme les en-tétes ne sont pas protégés par-
ticulierement et que le décodeur n’est pas robuste, nous pouvons étudier la probabilité
d’échec du décodeur source (crash) a fournir une image reconstituée (méme entachée d’er-
reurs). Ainsi nous comparerons la probabilité d’échec de reconstruction. Puis nous nous
intéresserons au critere classique de la fidélité de reconstruction de I'image qu’est le PSNR
(Peak Signal to Noise Ratio) en fonction du rapport signal sur bruit Ej/Nj.

4.4.2.1 Echec de décodage

La figure 4.10 donne la probabilité d’échec en fonction du rapport signal sur bruit pour les
trois schémas de transmission considérés apres 7 itérations de décodage. Cette premiere
comparaison entre le schéma de protection uniforme et les deux schémas de protection
inégale contre les erreurs nous montre tout l'intérét que 1’'on a a profiter de l'irrégularité
du code, puisque les performances sont améliorées de maniere significative quand on
considere une allocation de protection inégale contre les erreurs. Ce gain de performance
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s’explique par le fait que les données des en-tétes sont allouées a des noeuds fortement
connectés puisque faisant partie intégrante de la premiere classe. Dans le cas de la pro-
tection uniforme contre les erreurs, ce n’est pas forcément le cas et certaines parties des
en-tétes peuvent se retrouver sur des noeuds faiblement connectés. Si 'on considere les
deux schémas de protection inégale, la différence est moins remarquable, mais n’est tout
de méme pas négligeable. Nous notons que cette différence diminue quand le nombre
d’itérations augmente.

Probabilité d'échec au décodage vs Eb/NO
T T

—+ EEP
—& (UEP)-UEP opt
(UEP)-BABG opt

Probabilité
o
@

o
~
T

N3
o

3
Eb/NO

Fig. 4.10 — Probabilité d’échec du décodeur en fonction de Ej, /Ny apres 7 itérations de décodage.
EEP désigne le schéma de protection uniforme, (UEP)-UEP opt et (UEP)-BABG opt désignent
respectivement les schémas de protection inégale utilisant un code optimisé UEP-BABG et un
code optimisé BABG.

4.4.2.2 PSNR versus E},/N,

La figure 4.11 donne le PSNR en fonction de Ej,/Ny pour les différents schémas considérés
apres 7 itérations de décodage. La comparaison entre les schémas de protection uniforme et
inégale donne les mémes résultats qualitatifs que pour la probabilité d’échec de décodage.
Nous pouvons en effet voir I'efficacité du codage UEP pour un nombre d’itérations donné
si nous utilisons l'irrégularité inhérente des LDPC. Ceci s’explique par le fait que, quand
un codage bloc uniforme est utilisé, nous sommes assujettis aux performances globales
du code, alors qu’un schéma de protection inégale utilise les capacités locales de cor-
rection, ce qui, pour un PSNR donné, permet de réduire le nombre d’itérations. Une
étude supplémentaire serait alors nécessaire pour voir si le délai imposé par l’entrela-
cement par bloc est plus important que le nombre d’itérations totales supplémentaires
nécessaires pour atteindre avec un schéma de protection uniforme, le méme PSNR. Pour
les schémas de protection inégale, nous pouvons voir le gain obtenu par le code optimisé
pour la protection inégale. Ce gain permet un déplacement du point de fonctionnement
non négligeable pour le systeme. Ce gain peut d’ailleurs s’interpréter a 1’aide des courbes
TEB de la figure 4.7: jusqu’a E,/Ny = 2.5dB, la premiére classe contient des erreurs.
La différence en PSNR des deux schémas de protection inégale est alors directement liée
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30

—— EEP
—8- (UEP)-UEP opt
o : (UEP)-BABG opt

N
a

N
=]
T

PSNR moyen

N
a

10

I I I I I
15 2 25 3 35 4 45 5 5.5
Eb/NO

Fig. 4.11 — PSNR moyen en fonction de E,/Ny apres 7 itérations de décodage. EEP désigne le
schéma de protection uniforme, (UEP)-UEP opt et (UEP)-BABG opt désignent respectivement
les schémas de protection inégale utilisant un code optimisé UEP-BABG et un code optimisé
BABG.

aux performances en TEB des deux codes sur la premiere classe et ’on retrouve alors
quasiment le méme décalage pour les deux courbes quand on regarde la premiere classe.
Au-dela de E,/Ny = 2.5dB, les performances sont les mémes. La perte sensible de per-
formances du code optimisé UEP est alors tres peu visible, et n’a pas d’impact majeur
sur les performances en PSNR. Toutes ces observations sont bien-str valables au cours
des différentes itérations, mais la différence entre les deux schémas de protection inégale
s’estompe au cours des itérations. Ceci souligne I'intérét des codes LDPC optimisés pour
des applications de protection inégale a faible nombre d’itérations.

4.5 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode générale d’optimisation des propriétés
UEP des codes LDPC. Nous avons montré qu’il était possible de construire des codes qui
pouvaient converger localement plus vite qu'un code optimisé sur un canal standard, per-
mettant alors la construction de codes avec de bonnes propriétés de protection inégale. Les
codes LDPC optimisés UEP montrent de bonnes performances dans un cadre applicatif
tel que la transmission progressive d’image.

Les perspectives de recherche pour ces travaux concernent 1’étude des seuils de conver-
gence par évolution de densité afin de caractériser et étudier les performances globales des
codes construits. Une étude de robustesse aux variations des proportions peut étre utile
quand aux applications pratiques de ce type de codes. La comparaison a des schémas
de types poingonnés pour certains types d’applications permettrait de spécifier et ca-
ractériser les différents cadres d’applications dans lesquels il est souhaitable d’utiliser telle
ou telle méthode. De plus, la méthode proposée d’optimisation est une méthode linéaire
hiérarchique. La question serait de considérer une approche non linéaire et de spécifier
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une fonction de cott permettant de construire des codes utilisables dans un cadre de pro-
tection inégale contre les erreurs. L’extension a des optimisations du codage source-canal
conjoints pourrait alors étre considérée.
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Chapitre 5

Optimisation des codes LDPC pour
décodage source-canal conjoint

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une méthode d’optimisation concernant
I’émetteur, et en particulier le bloc de codage canal dans le cadre de la protection inégale
contre les erreurs. Nous nous intéressons maintenant a I'optimisation de la structure du
récepteur composé du décodeur canal et du décodeur source. En particulier, nous cher-
chons a optimiser le passage d’information entre le décodeur canal et le décodeur source.
Pour ce faire, nous cherchons un systeme de décodage source-canal conjoint qui nous per-
mettra, pour un code source donné, de communiquer sans erreur (ou une probabilité la
plus faible possible) pour un rapport signal sur bruit le plus faible possible.

Dans le chapitre 3, nous avons vu que les codes LDPC étaient des codes tres performants,
constituant une alternative intéressante aux turbo-codes. Ils ont cet avantage que 1’on peut
optimiser leur structure pour un grand nombre de canaux standards ou non-standards
grace a leur paramétrisation et a I’expression analytique des étapes de décodage. Ainsi,
dans le cadre du décodage source-canal conjoint, nous avons vu que les auteurs propo-
saient des systémes couplant un systeme déja itératif (type turbo-code) avec un décodeur
source souple de maniere a améliorer les performances du décodeur itératif source-canal
”standard” [10]. Cependant, ce type de systéme semble difficile & optimiser. L’idée est
ici d’utiliser la possible paramétrisation des codes LDPC afin de formaliser de maniere
analytique ou semi-analytique le décodage, et ainsi de pouvoir optimiser leur structure et
trouver des codes permettant d’avoir un seuil de convergence global le plus bas possible.

Nous proposons dans ce chapitre une méthode d’optimisation des codes LDPC pour le
décodage source-canal conjoint. Nous montrerons alors qu’il est possible de modéliser
de maniere semi-analytique, sous approximation gaussienne, I’évolution de I'information
mutuelle pour le systeme global. La partie semi-analytique sera due au décodeur de source
pour lequel nous serons obligés de déterminer la fonction de transfert par la méthode EXIT
charts [158]. Nous ferons alors une étude compleéte du récepteur, et en particulier, nous
calculerons la condition de stabilité du systeme. Nous proposerons alors une méthode
d’optimisation générale des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint.

Le chapitre sera organisé de la maniere suivante: apres avoir présenté la problématique
abordée, nous donnerons un exemple de décodage souple et sa caractérisation par EXIT
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chart, exemple qui nous servira de support a notre discours et qui nous servira d’illustra-
tion pratique. Ensuite, nous présenterons 1’étude analytique complete du systeme et une
méthode d’optimisation de l'irrégularité des codes: nous donnerons donc, dans un pre-
mier temps, la paramétrisation des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint et
I’analyse asymptotique par évolution de I'information mutuelle sous approximation gaus-
sienne; puis, nous considérerons une méthode d’optimisation des codes pour laquelle nous
étudierons les performances des codes obtenus.

L’ensemble des travaux a donné lieu a une soumission d’article de revue (soumis a IEEE
Communication Letters, Aot 2004) [126] qui présente 'analyse et 'optimisation d’un
récepteur itératif source-canal conjoint comprenant un code LDPC sous approximation
gaussienne.

5.1 Problématique

Dans la suite nous considérerons un canal de type BABG. Nous nous proposons alors
d’étudier le systeme de décodage itératif présenté figure 5.1, composé d'un décodeur LDPC

et d'un décodeur source souple.

M“—‘-» 4’/“ 4>,LL
Decodeur LDPC / BP appe Decodeur Source apps

( Hes Hsc

Fig. 5-1 — Schéma bloc pour le décodage source-canal conjoint impliquant un décodeur LDPC

Le décodeur par propagation de croyance étant lui-méme itératif, le récepteur global
turbo série peut s’interpréter comme un récepteur ”doublement itératif”. Nous supposons
pour des raisons pratiques que le code LDPC est un code systématique. Les entrées du
décodeur canal sont les observations du canal et les informations extrinseques p,. sur les
bits d’information provenant du décodeur source souple. Les entrées du décodeur source
sont les observations du canal restreintes aux bits d’information et les valeurs extrinseques
lies fournies sur les bits d’informations par le décodeur LDPC. Les deux blocs peuvent
donner des valeurs a posteriori sur les bits d’information notées figpp. pour le décodeur
LDPC et jiqpps pour le décodeur source. Une itération complete de décodage sera composée
d’une itération de décodage LDPC suivie d'un décodage source souple. Le graphe factoriel
équivalent au systeme proposé est alors donné figure 5.2.

5.2 Décodage de source souple

La méthode que nous proposons de développer est indépendante de ’algorithme de source
souple considéré et du type de code entropique traité. Cependant, notre exposé étant avant
tout méthodologique, nous présentons un algorithme de décodage source souple de codes

- 110 -



CHAPITRE 5 OPTIMISATION DES CODES LDPC POUR DECODAGE SOURCE-CANAL CONJOINT

AAAAAXN

Décodeur canal

Bits d'information Bits de redondance

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Observations Canal

Décodeur source

Fig. 5.2 — Graphe factoriel pour le décodage source-canal conjoint impliquant un décodeur
LDPC

de type Huffman qui aura valeur d’exemple méthodologique et permettra de mettre en
exergue les points sensibles de la méthode.

5.2.1 Un exemple d’algorithme de décodage souple pour VLC

Nous considérons ici le décodage souple de codes source de type Huffman. Nous prendrons,
comme type de représentation, le treillis introduit par Balakirsky [6], repris par [10] et
plus récemment par [180]. Ce type de treillis est nommé treillis bit dans la littérature car
chaque section de treillis représente les transitions possibles au temps d’horloge bit.

5.2.1.1 Treillis bit d’un code de type Huffman

En guise d’illustration, nous considérons la source présentée dans [10] et le code de type
Huffman associé est donné dans le tableau 5.1. La source est une source sans mémoire :
tous les symboles sont indépendants et le code utilisé est un code a longueur variable
(Variable Length Code, VLC) réversible [152]. La source a pour entropie H = 2.14 et le
code a pour longueur moyenne | = 2.46. La redondance résiduelle est alors donnée par
R, = H/l = 0.86992.

u pu(u) | C
0 0.33 | 00
1 0.30 | 11
2 0.18 | 010
3 0.10 | 101
4 0.09 | 0110
H//1| 214 | 2.46

Tab. 5-1 — Source considérée et code VLC associé

La figure 5.2.1.1 donne alors la correspondance entre 'arbre binaire de représentation
du code et le treillis bit associé. L’arbre binaire est composé d’'une racine, de noeuds
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intermédiaires et de feuilles qui représentent les symboles de la source. Le treillis bit est
alors obtenu en considérant tous les noeuds intermédiaires de ’arbre comme des noeuds
d’état du treillis, la racine et les feuilles de I'arbre constituant, elles, un seul et méme
noeud d’état. Le treillis est alors caractérisé par les probabilités de transition calculées a
I’aide des statistiques de la source.

Fig. 5-3 — Treillis bit pour le code C = (00, 11,010, 101,0110).

5.2.1.2 Algorithme MAP sur le treillis bit

Des lors que 'on se donne une représentation en treillis complete, il est alors possible
d’appliquer I'algorithme MAP ou BCJR sur ce treillis [5]. On obtient ainsi un algorithme
SISO qui peut fournir une information souple sur les bits. Avec cet algorithme, apres
décision, nous obtenons une séquence de bits qui peut ne pas étre une séquence de mots
de code source. Cependant, ce type de représentation est utilisé car il constitue un bon
compromis entre complexité algorithmique et performances par rapport a des solutions
MAP symboles ou Maximum de Vraisemblance sur une séquence de symboles. Il est
souvent remplacé dans un systeéme conjoint par un maximum de vraisemblance dans la
derniere itération afin de donner un mot de code source.

5.2.2 Etude du comportement asymptotique a ’aide des EXIT
charts

On se restreint aux systemes itératifs de type série [160]. Ce type de systeme a cette
particularité que, si les performances du décodeur interne dépendent du canal et de I'ex-
trinseque fournie par le décodeur externe, le décodeur externe lui ne dépend que de 'ex-
trinseque du décodeur interne. Il y a donc une relation d’entrée-sortie unique qui ne
dépend pas des parametres du canal. Dans le cadre de la concaténation d’'un code de type
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Huffman et d’un code canal, le code externe est le code type Huffman. La relation entrée-
sortie pour le décodeur source, dans le cadre d'une approximation gaussienne, est alors
donnée par son EXIT charts [158], obtenue par simulation puisque la relation explicite
n’est pas connue.

On suppose le décodeur de source souple de type MAP avec en entrée une information
mutuelle a priori (provenant d’un autre module souple) 14 et qui fournit une information
mutuelle extrinseque Ig. Les études basées sur les EXIT charts [158] permettent de définir
la fonction de transfert 7°(.) défini par la relation Iy = T'(14) avec les hypotheses suivantes:

(1) Les messages d’information a priori sont supposés indépendants (entrelaceur de
grande taille dans le systeme itératif, soit une approche asymptotique avec mots de
code de taille infinie).

(77) Les messages a priori (LLR) du décodeur souple sont des variables aléatoires indépendantes
suivant une distribution gaussienne consistante, x4 ~ N (m,2m), dont I'information
mutuelle est donnée par I, = J(m).

Comme pour certains décodeurs, il n’est pas possible d’expliciter la relation entrée-sortie
de maniere explicite (et c’est le cas pour les décodeurs de source souple), on estime alors
I'information mutuelle de sortie du décodeur par la méthode de Monte-Carlo a I’aide de
la relation suivante [60, 37]:

1 o 2f(lplb)
s = 52 /Rf”E'b” & (Fob = +1) + o = -1

b==+1

Cette estimation est réalisée a partir des histogrammes des LLR extrinseques (g sachant
le bit émis b = +1. Cependant, si les propriétés de symétrie et de consistance des densités
sont vérifiées sur les histogrammes des messages extrinseques, il est possible de réduire le
calcul a l'estimation suivante en sortie de décodeur souple [153]

N
- 1 _
Ip=1—-TFlogy(1+e =1 N 321 logy (1 + e~ trltznl) (5.1)

ou N est le nombre d’échantillons pour I'estimation, b(n) = £1 le bit émis et (g (b,) le
LLR extrinseque associé au bit émis b(n).

En utilisant cette méthode, nous sommes en mesure de donner, figure 5.4, 'EXIT chart
du décodeur source souple basé sur le treillis bit du code considéré au paragraphe 5.2.1.1.
Cette relation entrée-sortie n’est dépendante que du canal équivalent vu a l'entrée du
décodeur source. Le canal équivalent vu en sortie du module décodage source est supposé
quasi stationnaire et de parametre Iy = T(I4).

Remarque : L’expression de linformation mutuelle telle que donnée par (5.1) suppose
que la source est une source binaire équidistribuée, ce qui n’est pas tout a fait le cas en
réalité. Cette approrimation permet néanmoins de considérer une approrimation gaus-
sienne sur l’ensemble du turbo-récepteur source-canal conjoint.
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IM avolution for MAP YLC decoder
T T T T
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* Monte Carlo
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Fig. 5-4 — EXIT chart pour le code C = (00,11,010,101,0110). Iy, en fonction de I,

5.3 Optimisation des codes LDPC irréguliers pour le
décodage source-canal conjoint

5.3.1 Modélisation asymptotique du récepteur
5.3.1.1 Hypotheses et notations

Pour les besoins de 'optimisation nous considérons une approche asymptotique, suppo-
sant des mots de code de taille infinie et un nombre infini d’itérations. Ceci permet alors
de considérer tous les messages transitant dans le graphe comme étant indépendants. L’al-
gorithme de propagation de croyance sera utilisé pour le décodeur LDPC et on considérera
un algorithme de type MAP (ou sub-MAP) pour le décodeur souple VLC.

Un des points principaux de notre systeme est, contrairement aux approches classiques, de
ne pas considérer d’entrelaceur entre le décodeur LDPC et le décodeur de source souple.
Deux choses principalement le justifient. Premierement, la présence de ’entrelaceur est
généralement requise du fait de la corrélation engendrée par le décodeur MAP sur le treillis
du code canal et du code de type Huffman. Dans le cas d’un couplage de code de type
Huffman avec un code LDPC, ’entrelaceur interne du LDPC permet a lui seul de garantir
I'indépendance des messages transitant dans le graphe. La deuxiéme raison est une raison
fonctionnelle liée a I'optimisation : celle-ci est en effet basée sur I’hypothese que le décodeur
source doit avoir la connaissance du type de degré auquel il est connecté. Cette hypothese
permet alors de considérer la réponse du décodeur source comme stationnaire pour des
noeuds consécutifs de méme degré de connection. C’est une hypothese cruciale qui nous
permet d’écrire de maniere semi-analytique I’évolution de I'information mutuelle dans tout
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le graphe sous approximation gaussienne des messages transitant dans tout le graphe. La
figure 5.5 donne alors le graphe pour le systeme particulier d’'un code LDPC couplé avec un
code de type Huffman représenté par son treillis bit. Notons que nous aurons a différencier
bits d’information et de redondance, ce qui supposera une paramétrisation spécifique des
codes LDPC pour le décodage source canal-conjoint.

AAAAAN

i
.
.
i
Bits d'information ' Bits de redondance
.
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
.
i
: Observations canal

O @ Décodeur source

Fig. 5.5 — Graphe factoriel pour le décodage source-canal conjoint impliquant un décodeur
LDPC et un décodeur souple de code de types Huffman

5.3.1.2 Paramétrisation des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint

Des noeuds de parité Des noeuds de parité

Vers noeuds de parité

34

Vers noeuds de parité

EAO)

Observations canal Observations canal

Vers décodeur source Du décodeur source

Fig. 5.6 — Messages transitant dans les différents noeuds de données. A gauche, on représente
les messages transitant par les noeuds associés aux bits d’information, et a droite ceux transitant
par les noeuds associés aux bits de redondance

La figure 5.6 donne les différentes notations utilisées pour les messages transitant par
les différents noeuds de donnée. Comme le décodeur source ne produit une information
extrinseque que pour les bits d’information, nous devons distinguer deux types de noeuds
de donnée, ceux associés aux bits d’information et ceux associés aux bits de redondance.
A Titération globale de décodage [, nous noterons,

° xg,) I'information mutuelle associée aux messages en sortie des noeuds de parité

transitant vers les noeuds de donnée,
o 21 (7) : 'information mutuelle associée aux messages en sortie des noeuds de donnée

de degré i associés aux bits d'information (I) et transitant vers les noeuds de parité,

R() /. . . ., . /
o 2 )(2) : I'information mutuelle associée aux messages en sortie des noeuds de donnée

de degré i associés aux bits de redondance (R) transitant vers les noeuds de parité,
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)
° mgs( ) : 'information mutuelle associée aux messages a la sortie des noeuds de donnée

de degré 7 associés aux bits d’information et transitant vers le décodeur source,
o z) () : Pinformation mutuelle associée aux messages a la sortie du décodeur source
et transitant vers des noeuds de donnée de degré 7 associés aux bits d’information,
o 71 est Vinformation mutuelle associée aux messages en entrée des noeuds de parité
(apres entrelaceur interne du code LDPC). Ainsi, 2 est une somme pondérée des
messages i) (i) et xfc(l)(i).
En utilisant I'approximation gaussienne [23], toutes ces quantités peuvent étre mises en
correspondance avec les moyennes des messages LLR au moyen de la fonction J(.) .

La paramétrisation des codes LDPC pour ce type de systeme est alors donnée par

e p=1Ip2, ..., pr.. ]t le vecteur représentant la proportion de branches connectées
a des noeuds de parité de degré {j, j =2...t.,...},
o M =[N, ..., AL ]T:levecteur représentant la proportion de branches connectées

a des noeuds de donnée de degré {i, 1 = 2. } associés aux bits d’information,

C'maac

o ME=NE ..., )\ﬁmax]T : le vecteur representant la proportion de branches connectées
a des noeuds de donnée de degré {i,i = 2. } associés aux bits de redondance.

Cmaz

t. . (resp.t.,. .. ) estle degré maximum de connections pour les noeuds de parité (resp. les

noeuds de donnée). Nous adopterons les notations vectorielles suivantes: A = [\ T, ET]T,
te=[1/2, ... 1/t T and 1/t, = [1/2, ..., 1/t,, T AN, i=2. 1., }et {\E r=
2...t,, . } représenteront respectivement les proportions de noeuds de donnée associées
a des bits d’information et les proportions de noeuds de donnée associées a des bits de
redondance. La relation de passage entre les quantités X (resp. A%) et A% (resp. A\F) est
donnée par
S M /i
LN A
M= . A -
DN 20, AR

Le canal étant un canal de type BABG, la moyenne des messages d’observation est donnée
par pg = 2/0% avec 02 la variance de bruit du canal.

5.3.1.3 Equations d’évolution de 'information mutuelle

Sous approximation gaussienne des densités des messages transitant dans le graphe, nous
)
pouvons donner les équations d’évolution de 'information mutuelle suivantes:

e Mise a jour des noeuds de données:
(1) Bits d’information :

2y (i) = Ipo + (1 = DIl V) + I @l V ()
(74) Bits de redondance:

ol (r) = Ino + (r = 1INl V)
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d’ou

tCmax tcmax

e Mise a jour des noeuds de parité:

trmax

e =1— Z pid (7 — 1)1 = z))) (5:3)

e Mise a jour des messages en entrée de décodeur source:
W) = J(uo +iJ 1 (2D)), Vi = 2. . temax (5.4)

e Mise a jour des messages en sortie de décodeur source:
2l) (i) = Tz (i), Vi = 2. tomax (5.5)

T(.) est la fonction de transfert EXIT chart du décodeur source déterminée par simulation
suivant le paragraphe 5.2.2. L’équation (5.5) vient du fait qu’il n’existe pas d’entrelaceur
entre le décodeur LDPC et le décodeur source souple. Ainsi, nous supposerons que la
réponse de la fonction de transfert est stationnaire sur I’ensemble du mot de code source
connecté a des noeuds de degrés i.

Les équations (5.2), (5.3), (5.4) et (5.5) donnent finalement 'EXIT chart complete du
systeme que 'on peut écrire

2D = F(AL AN, 20, o) (5.6)

O _ |

Les conditions initiales sont données par 29 (i) = 0,Vi = 2. et Tew . la

Cmax
condition F(]AL, M), 20, o) > =, Vo € [0,1] assure la convergence vers le point fixe
x = 1 pour I"équation (5.6). La condition de stabilité du point fixe controle la convergence
au voisinage de ce point et donne alors certaines contraintes sur le profil des codes obtenus

par optimisation. Cette condition est alors donnée par F' (M, A\%], 1, 19) < 1.

5.3.1.4 Conditions de stabilité

Utilisant les résultats fournis par Roumy [143] sur la dérivée de la fonction J(.), la condi-
tion de stabilité est donnée par la proposition suivante :

Proposition 6 Sous approximation gaussienne et évolution de l'information mutuelle, la
condition de stabilité au point fixe est donnée par

(i) SiT(1)=1:

1 .
A< e[y (1)
J
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(i7) $iT(1) < 1:

t”‘max
1

Me % + M <ewr/ > pi(j— 1)
j=2
avec M = J7YT(1)).

Remarque : Notons que si T(1) — 1, M — o0, et ainsi la condition (ii) conduit a la
condition (1).

Preuve :
Utilisant I’équation (5.6), nous pouvons écrire

F(z) =F;(z) + Fg (2)

ou F;(.) et Fg(.) sont associées respectivement & 1’évolution de I'information mutuelle sur
les noeuds associés aux bits d’information et a 1’évolution de I'information mutuelle sur
les noeuds associés aux bits de redondance.

e La dérivée Fg(z) au point fixe z = 1 est donnée par

t t

]F Cmax ) . J/ (uo (/I: 1)”) Tmax )

— (1) = E R(i—1) lim E pi(g—1
] ( ) — )\z (7’ ) M 1 J/ ( ) J(] )

Jj=2

avec

trmax

p=111= 3 (- 1IN - a)).
j=2
Utilisant un résultat de [143|, pour u grand, nous avons

Jre i

Tu) ~ logs ()= 5.7
(Iu’) Og2 (6) 4 \/ﬁ ( )
Il vient alors
’ - .
Tl ChultD /1) R TR S 8 —
p—+00 I (1) f1—+00 to+ (i — Dp
200} B
_ e ,1=2
N { 0 Li>3
Ce qui nous donne 'expression finale de la dérivée de Fg(.) au point x = 1:
tr
dF max . e
d_XR (1) ~ /\§ Z pj(] — 1)6 22 (58)
=2

e En supposant que la fonction de transfert T(.) admet une dérivée a gauche au point
x =1 (lim, ;- T'(z) = L, i.e. il n’existe pas d’asymptote verticale pour le graphe de T'(.)
au point x = 1), la dérivée de F;(x) au point # = 1 est donnée par I’équation (5.9)
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dF;

W=
o 161 lim i oy o i) | I (o + (= D + 1))
2 N-D) T [”(z’—nw(““ )3t } ()

t"“max

X Z piG—1)  (5.9)

avec 1(p) = JH(T(I(po +ip)))-
De plus en utilisant (5.7), nous avons

. T (o +ip) , _wotin—nw) [ ()
lim —————= = lim e 1 :
p—too  J(n(p)) pr—+00 Lo + ip
lim I (po + (i . Dp+n(w) _ lim 6_(uo+(i—i)u+n(u))\/ o
p=rtoo J' (1) p—+oo po + (i — Dy +n(p)

Comme lim, 4o n(p) = limy— oo J7HT (I (1o +ip))) = JH(T(1)), deux cas sont a dis-
tinguer :
(i) T(1) < 1: cela implique que lim,,_, o n(p) = M avec M grand et il s’en suit:

iy O (Ho +ip)
11m /—
n—too J(n(p))

po Yo+ (= Dptn@) [ e i=2
poo J' (1)

(1) T(1) = 1: nous supposerons alors valable I’équivalence suivante n(u) ~ o+ i pour
p suffisamment grand, et il s’en suit alors:

, .

S T .

lim I (po + (i = D +n(p))

=0
e M

Finalement, la condition de stabilité peut s’exprimer de la facon suivante :

(i) T(1) < 1:

trmax

Ne T+ <ent /Y pi(i - 1)

=2
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(i) T(1) = 1:

t”'max

1 .
M < e207 )/ Z pi(j—1)
=2

Discussion et interprétation

Comme nous venons de le voir, la condition de stabilité n’est plus comme sur les canaux
standards [138] une condition ne dépendant que du canal, mais elle dépend aussi de la
fonction de transfert T(.) du décodeur source (décodeur externe). La condition de stabilité
est en effet fonction de la réponse de la fonction de transfert au point T(1). On peut alors
donner une interprétation de la valeur de ce point comme [157] dans le cadre de la turbo-
égalisation en terme de capacité de canal: si on considere 'estimation de l'information
mutuelle de sortie sous approximation gaussienne en tenant compte de la distribution non
symétrique de la source, le point T'(1) peut s’interpréter directement comme la capacité
maximum d’un canal gaussien a entrée non symétrique, ce qui explique la possibilité
d’avoir une valeur 7'(1) < 1. Si on considére comme approximation supplémentaire que
la source est quasi équidistribuée (hypothese utilisée par [60, 37]), la valeur obtenue en
T(1) correspond a une projection de cette capacité dans le cadre d'une approximation
gaussienne avec source équidistribuée. Ce qui permet la aussi d’'interpréter le fait que
T(1) < 1.

Analysons maintenant la contrainte sur les noeuds de degrés 2, contrainte a considérer
différemment suivant la valeur de T'(1). Ceci peut s’interpréter de la fagon suivante : quand
T(1) = 1, on peut interpréter la branche de retour du décodeur source vers le décodeur
LDPC comme une branche virtuelle supplémentaire au graphe. Ainsi tous les noeuds
d’information sont virtuellement connectés a ¢ + 1 branches, mais bien-str, ceci n’est pas
vrai pour les noeuds associés a la redondance. Les noeuds de degrés 2 de la redondance
sont limités, car ils ne bénéficient pas de la diversité supplémentaire qu’apporte finalement
le décodeur source aux bits d’information. Quand T'(1) < 1, cela signifie que 1’ensemble
du décodeur source sature en une valeur seuil : cette valeur seuil n’est limitante que pour
les degrés deux (d’apres les équations) et 'on retrouve bien le fait que les degrés 2 sont
limités pour la redondance et pour la partie information.

5.3.2 Algorithme d’optimisation pour le décodage source canal
conjoint

5.3.2.1 Formalisation du probléme d’optimisation

Fonction de coit

Selon (5.6), nous pouvons voir que 1’évolution de I'information mutuelle est une fonction
linéaire des parameétres A/, i =2.. .t et A\t r=2...t Et elle ne nécessite que de

Cmax Cmax *
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connaitre la fonction de transfert du code source.

Comme nous nous intéressons a l'optimisation du code LDPC, nous proposons de minimi-
ser le seuil de convergence du systeme complet. De maniere analogue au canal BABG, cela
suppose de passer par deux étapes décrites au chapitre 3.1.4.1. La premiere étape consiste
en la maximisation du rendement. Comme relaté dans [23], maximiser le rendement R est
équivalent a maximiser la fonction de cout :

tCmax tCmax

C= Z;Af/z‘+ X;Af/r

De plus, nous avons une contrainte sur les proportions, due au fait que les codes LDPC
considérés sont systématiques, qui implique la relation suivante sur les proportions de
noeuds {\, i =2...t,. }: Sem= A = R. Ceci est alors équivalent &

tcmax t’fmax

DA =2 rili (5.10)

Comme nous le voyons, contraintes et fonction de cotit sont linéaires en A pour p et o>
fixés.

5.3.2.2 Algorithme d’optimisation

L’optimisation se fait alors en deux temps:
e Maximisation du rendement pour p et o? fixés

A

Z2opt

(5.11)

= max [1/t.", 1/t 1T\

sous les contraintes suivantes :

[C;] Contraintes de proportions:
1"A=1

1/te" A = 1/trT/_)

[Cy] Contraintes de convergence (cf. équation (5.6)):

F (A,x,Q/aQ) > x
[C3] Condition de stabilité (cf. Proposition 6):

t’rmax
Me % 40 <em /Y pi(5— 1)

=2

e Minimisation du seuil

En utilisant 'étape précédente, on recherche pour p(z) fixé, la valeur maximale
o? pour laquelle on atteint le rendement cible R qui nous donne alors la valeur
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6, = 1/(2Rc?). 1l reste maintenant & réaliser cette optimisation pour différentes
valeurs de p et choisir le couple solution (), p) qui minimise la valeur du seuil 6,,.
Une facon pertinente de fixer p(x) est de réduire le polynéme & un polynéme défini
avec deux degrés voisins p(x) = p;a?~! + (1 — p;)z?. Le parametre d’optimisation
sur p(x) est alors réduit au degré moyen des noeuds de parité p.

5.3.2.3 Etude du seuil de convergence

Nous avons mis en oeuvre cette optimisation pour le code étudié au chapitre 5.2.1.1.
Considérant alors des degrés concentrés p(z) [23], nous avons réalisé 'optimisation pour
différentes valeurs p = pj + (1 — p)(j + 1). Pour un rendement donné R et ¢, fixé, les
seuils optimaux §* = 1/(2Ro?) sont calculés au travers des différentes optimisations. La
figure 5.7 donne 0* en fonction de p pour ¢.,, = 30 et R = 1/2. On montre alors que,
dans le cas de I’évolution de I'information mutuelle, il existe une valeur p,,, pour laquelle
le seuil de convergence est minimisé pour f.p,., donné comme pour le cas des canaux
standards [27]. Cette valeur de seuil diminue quand fpax croit et p,,, croit également.

Seuil de convergence optimal vs [
-0.2 T T T T

-0.3 -

-0.4f : .

-0.5 -

-0.7 Il Il Il Il Il Il Il Il

Fig. 5.7 — Evolution du seuil de convergence en fonction de p (py, sur la figure) pour t.max = 30.
La valeur optimale du seuil de convergence est obtenue pour p = 7.91.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 5.7, la valeur optimale est obtenue pour p = 7.91.
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5.3.2.4 Exemple de profil

Avec p = 7.91, le profil obtenu pour R = 1/2 et t
M (z) + M(x) avec

= 30 est donné par A\(z) =

Cmax

M(z) = 0.1130x + 0.08302% + 0.1201z* +
0.0588z% + 0.10442" + 0.25162%°
Mi(z) = 0.2216z + 0.04752>

Les deux polynomes M (z) et A% (x) définissent l'irrégularité du code LDPC. Les deux par-
ties du profil sont tres différentes, montrant la différence entre 1’évolution de I'information
mutuelle dans la partie information et la partie redondance. Comme résultat d’optimi-
sation, il apparait que les bits peu connectés sont associés aux bits de redondance, alors
que les bits les plus fortement connectés sont associés aux bits d’information. Ainsi, de
maniere naturelle, 'optimisation alloue les degrés connectés les plus hauts aux bits d’in-
formation pour bénéficier au mieux de 'accroissement (du a la diversité apportée par le
décodeur source) d’information apporté par le décodeur source souple.

5.3.3 Résultats de simulations

Nous nous intéressons maintenant aux performances du systeme complet. Ce qui nous
intéresse étant de réaliser une optimisation qui permette de donner des codes capables
d’atteindre la capacité du systeme global, nous étudierons le TEB pour des mots de codes
suffisamment longs (ce qui nous intéresse dans un premier temps, c’est de voir a quelle
distance nous sommes de la capacité). Nous prenons donc N = 30000 et considérons un
code LDPC systématique de rendement R = 1/2 avec t.,, = 30. Dans ce cas, p = 7.91.
La redondance de la source utilisée est R, = H/I = 0.86992. Ainsi, le rendement global
de la chaine est Ry = R,R = 0.43496. Pour ce rendement Ry, la capacité de Shannon sur
canal BABG donne le seuil théorique asymptotique Ej,/Ny = —0.0957 dB. Le TEB du
code obtenu sera comparé au meilleur code de rendement R = 1/2 optimisé pour le canal
BABG donné par [22] avec le parametre t. ., = 30. Dans ce cas, p = 8.95630. Les bits
d’information sont alors associés aux R noeuds de donnée avec les degrés de connection
les plus hauts, ce qui correspond a priori au meilleur mapping possible.

La figure 5.8 donne les performances en terme de TEB pour un code de rendement R = 1/2
et N = 30000 apres 150 itérations de décodage. Comme nous pouvons le constater, le code
optimisé pour le décodage source canal conjoint améliore d’environ 0.4 dB les performances
du code optimisé sur canal BABG. Ceci démontre bien que I'on peut construire des codes
adaptés au décodage source-canal conjoint qui permettent de communiquer a un point de
fonctionnement meilleur que celui d’'un code optimisé pour un canal standard.

5.4 Conclusion et Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode générale d’optimisation des codes
LDPC pour le décodage source-canal conjoint. Apres avoir donné la paramétrisation des
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N=30000, R=1/2

-~ JSCD-Chung
—— JSCD-opt

TEB

107k

10°

10° L I I I I
-0.1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fig. 5-8 — TEB en fonction du rapport signal sur bruit E,/Ng. R = 1/2, N = 30000 et
temax = 30. Comme nous pouvons le constater, le code optimisé pour le décodage source-canal
conjoint a de meilleures performances que le code optimisé pour le canal BABG.

codes pour ce type d’application, nous avons dérivé les équations d’évolution de I'informa-
tion mutuelle nécessaire a I’analyse de la convergence de ce type de récepteur sous approxi-
mation gaussienne. L’analyse de la convergence permet de calculer la condition de stabilité
du systeme itératif global. Cette condition est fonction des parametres du canal et de la
fonction de transfert du code source 7'(.). De cette paramétrisation semi-analytique, nous
proposons un algorithme d’optimisation des codes LDPC pour le décodage source-canal
conjoint, basé sur la minimisation du seuil de convergence. L’analyse des performances
permet de mettre en évidence le gain obtenu avec les codes optimisés pour le décodage
source-canal conjoint vis-a-vis de codes optimisés pour un canal standard.

Les perspectives de recherche concernent 1’étude de ce type de schéma par évolution de
densité (caractérisation complete) en s’inspirant des méthodes utilisées pour la turbo-
égalisation et ’'application de ce type d’étude a des algorithmes de complexité réduite
(informations extrinseques pauvres).
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Conclusion et perspectives

Cette these est consacrée a l'allocation et l'optimisation des ressources d’une chaine de
communication pour des transmissions multimédia. Pour ce faire, nous avons considéré
trois points d’étude qui s’intéressent a trois aspects d’optimisation sur la chaine globale
de transmission :

e Allocation des puissances et des rendements dans le cadre de transmissions multi-

utilisateurs sous la contrainte de performances cibles en réception.
e Optimisation des propriétés de protection inégale contre les erreurs pour le codage
canal.

e Analyse et Optimisation d’un récepteur source-canal conjoint.
La méthodologie adoptée pour I'étude de ces trois points est la suivante: apres avoir
modélisé le comportement du systeme de maniere analytique ou semi-analytique, nous
sommes a méme de lier les performances du systeme aux parametres d’optimisation du
systeme et aux caractéristiques du canal. De cette caractérisation, nous déduisons alors
une stratégie d’optimisation.
Dans le cadre de 'optimisation des ressources pour un systeme DS-CDMA, la modélisation
des performances en réception permet de lier les puissances et les rendements d’émission au
rapport signal sur bruit équivalent Ej/N, en sortie de récepteur et ainsi de pouvoir prédire
les performances en terme de TEB ou TEBC en sortie de décodeur canal. Dans le cadre
de transmissions multimédia, nous avons proposé 'utilisation alternative du TEBC, qui
permet de prendre en compte la spécificité d'un décodeur de source robuste. La plupart des
stratégies existantes proposent la maximisation du rendement total sur la cellule comme
critere d’optimisation sous contrainte d'un Ej,/N, cible. Cette stratégie ayant comme
inconvénient de priver de transmission certains utilisateurs (les plus faibles en fait), nous
avons proposé l'alternative duale qui cherche a maximiser le rendement minimum pour
tous les utilisateurs. La solution optimale dans le cas continu vise a adapter tous les
utilisateurs a l'utilisateur le plus faible, ce qui rejoint les approches classiques visant a
limiter 'effet proche-lointain. Pour ce type de systéemes, nous avons alors réalisé 1’étude
des performances analytiques, ainsi que I’étude de la quantification de la solution continue
sur les performances du systeme.
Dans le cadre de 'optimisation du bloc de codage canal pour la protection inégale contre
les erreurs, nous nous sommes intéressés a I’'optimisation de la structure des codes LDPC
pour ce type d’application. Le choix de ce type de codes fut motivé par leur bonnes
performances sur les canaux standards et leur capacité inhérente a fournir une protection
différente sur ’ensemble du mot de code. Ainsi, apres avoir parametré les codes LDPC
pour ce type d’applications, nous avons proposé une méthode originale d’optimisation
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hiérarchique basée sur la maximisation du degré moyen alloué a chaque classe. Cette
allocation vise a optimiser tout d’abord les performances des classes les plus sensibles afin
de leur allouer le plus de ressources possibles. Cette stratégie est justifiée par le fait que
le décodage est généralement séquentiel et que 1'utilisation des classes les moins sensibles
est obsolete si les classes les plus sensibles sont erronées. Nous avons ainsi montré qu’il
était possible de construire des codes qui convergent localement plus vite que le code
optimisé pour un canal standard donné, méme si les performances globales de ce code
sont dégradées. L’intérét pratique de ce type de codes fut ensuite analysé en considérant
leur utilisation dans le contexte de la transmission progressive d’images. Si nous nous
sommes intéressés au canal BABG, ce type d’approche est néanmoins généralisable a tous
les canaux standards

C’est encore la famille des codes LDPC qui fut retenue pour le troisieme point d’étude
qu’est ’analyse et I'optimisation d’un récepteur source-canal conjoint. Le choix fut motivé
la encore par les performances de cette famille et la facilité de paramétrisation de ces
codes qui permet une caractérisation complete du turbo récepteur. Ainsi, dans le cadre
d’une approximation gaussienne, nous avons montré qu’il était possible de caractériser
completement de maniere semi-analytique la convergence de ce récepteur source-canal
conjoint. Nous avons montré que la stabilité du systeme est liée aux caractéristiques
du canal et de la fonction de transfert du décodeur source (obtenue a 1'aide d’EXIT
charts simulées) uniquement. De cette caractérisation du systeme, nous avons déduit une
méthode d’optimisation des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint basée
sur un critere de minimisation du seuil de convergence. Ainsi par simulations, nous avons
pu montrer que les codes obtenus avaient de meilleurs seuils de convergence qu'un code
optimisé sur un canal standard. Cette approche est tres générique car elle peut s’adapter
a tout décodeur source a entrées et sorties souples, mais aussi a tout autre bloc a entrées
et sorties souples externe.

Perspectives et extensions des travaux de these

Les perspectives d’études futures sont nombreuses pour les trois points principaux que
nous avons étudiés.

Ainsi, dans le cadre de I’allocation de ressources pour un systeme DS-CDMA, la résolution
optimale du probleme d’optimisation dans le cas borné et discret est une extension possible
des travaux, et devra prendre en compte une stratégie d’admission et de rejet. De plus, une
extension au cas multi-classes ainsi que 1’étude de stratégies mixtes permettant d’allier
les avantages des schémas par maximisation du rendement minimum et maximisation
du rendement total dans le cas multi-classes sont envisageables. Les stratégies proposées
supposent par ailleurs une connaissance parfaite du canal qui n’est jamais réellement
vérifiée : ceci impose de futures études de robustesse des différentes stratégies en cas de
connaissance imparfaite du canal et l'intégration de mécanismes de prédiction du canal
quand le canal varie.

Les perspectives de recherche dans le cadre de 'optimisation des codes LDPC pour la pro-
tection inégale contre les erreurs concernent 1’étude des seuils de convergence par évolution
de densité afin de caractériser et d’étudier les performances globales des codes construits.
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Une étude de robustesse aux variations des proportions peut étre utile quant aux applica-
tions pratiques de ce type de codes. La comparaison a des schémas de types poingonnés
pour certains types d’application permettrait de spécifier et caractériser les différents
cadres d’applications dans lesquels il est souhaitable d’utiliser telle ou telle méthode. De
plus, la méthode d’optimisation proposée est une méthode linéaire hiérarchique. La ques-
tion serait alors de considérer une approche non linéaire et de spécifier une fonction de cott
permettant de construire des codes utilisables dans un cadre de protection inégale contre
les erreurs. L’extension a des stratégies d’optimisation de codage source-canal conjoint
pourrait alors étre considérée.

Dans le cadre de 'optimisation d’un récepteur source-canal conjoint avec un code LDPC,
on s’intéressera a 1’étude et a la caractérisation de ce systeme par évolution de densité en
s’'inspirant des méthodes utilisées pour la turbo-égalisation. Le but sera alors de déterminer
les principales propriétés de ce récepteur, ainsi que la condition de stabilité réel du systeme
complet. Apres cette analyse, on pourra alors comparer les codes obtenus par évolution
de densité et ceux obtenus par évolution de 'information mutuelle sous approximation
gaussienne. L’application de ce type d’étude a des algorithmes a entrées et sorties souples
de complexité réduite (informations extrinseques pauvres) pourra étre aussi considérée.
On pourra aussi considérer 1'extension des travaux en utilisant 'hypothese que la source
n’est pas quasi équi-distribuée, ce qui suppose une réécriture des équations d’évolutions
du systeme et une extension des travaux a des canaux a entrée binaire non symétrique.

Perspectives futures de recherche

Les travaux menés dans le cadre de I'optimisation d’un récepteur source-canal conjoint ont
permis de caractériser le turbo-récepteur sous approximation gaussienne de maniere semi-
analytique et d’en déduire a la fois un caractérisation de la convergence et une méthode
d’optimisation. Il est alors possible d’étendre cette étude a un ensemble plus vaste de
récepteurs plus complexes qui allie un ou plusieurs décodeur a entrées et sorties souples
(un en aval et un en amont) avec un décodeur LDPC. En particulier, la méme étude que
celle développée pour le source-canal conjoint peut étre menée dans le cadre de la turbo-
égalisation (travaux en cours) et I’on peut ainsi caractériser la condition de stabilité avec
la fonction de transfert de I’égalisateur. Les résultats obtenus pourront alors étre comparés
a I'étude effectuée dans ce cadre par [82] en utilisant I’évolution de densité. Il sera alors
intéressant de dériver la condition de stabilité dans le cadre de I’évolution de densité afin
de déterminer si 1'on observe le méme comportement que sur le canal BABG (c’est a dire
conditions de stabilité identique pour évolution de densité et évolution de I'information
mutuelle). L’extension a un systéme comportant deux décodeur SISO amont et aval au
code LDPC sera alors possible, permettant de déterminer les performances limites d’un
systeme "tout itératif”. La caractérisation complete de tous ces récepteurs, a la fois par
évolution de densité et de I'information mutuelle, pourra permettre de dégager et souligner
les traits communs a tous ces systemes et nous permettra de mieux comprendre leur
comportement.
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Annexe A

Des codes convolutifs

Nous faisons dans cette annexe quelques rappels sur la représentation et les performances
asymptotiques des codes convolutifs.

A.1 Définitions

A.1.1 Représentation par un registre

Les codes convolutifs sont régis par une loi entrée/sortie qui a chaque coup d’horloge
associe k bits d’informations a n bits codés formant ainsi un mot de code de rendement
R = k/n. Le codeur est composé d'un registre a décalage composé de v cellules de retard,
ol v est la mémoire du code. I. = v + 1 constitue la longueur de contrainte du code. Un
code sera dit systématique lorsque les k£ bits sont recopiés parmi les n bits codés, sinon il
sera dit non systématique.

La figure A-1 donne le registre a décalage associé au code non systématique de parametres
(R=1/2,v =2,l. = 3). D représente 'opérateur de retard et les bits codés sont obtenus
par addition modulo 2 des bits d’information. On décrit généralement ces codes par leurs
polynomes générateurs, exprimés en octal, qui représentent les connections du registre.
Ainsi le code de la figure A-1 a pour polynémes générateurs g; = [111] = Tg et go = 111 =
98

+ @ Tl

Un D D

® Zn2

Fig. A-1 — Représentation logique sous forme de registre du code (7,5)
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A.1.2 Représentation par un treillis

On peut donner également une représentation en treillis de ces codes [174]. On considere
pour l'exemple une représentation en treillis d’'un code convolutif de rendement 1/n, de
longueur de contrainte [., et de mémoire v. La figure A2 donne pour exemple le treillis
du code (7,5).

Par linéarité du code considéré, on choisit de travailler avec comme mot de code de

référence le mot de code 000..00, défini par le chemin passant toujours par le noeud d’état
S = 0zz0.

j j+1 j+2 j+3 j+4 j+5

00
) & e

.
.
.
.
.
e ., O
.
11\
.
.
.

\
\
\
\
‘@
\
\\

ONONG
®

Fig. A-2 — Treillis du code (7,5)

Evénement d’erreurs

On définit un événement d’erreurs a un certain noeud j comme un chemin partant du
chemin de référence au noeud j et convergeant j + [ noeuds plus loin. Un événement
d’erreurs est caractérisé par sa longueur [ et la distance d du mot de code correspondant
(au sens de la métrique de Hamming) par rapport au mot de code 00..00.

A.1.3 Diagramme d’état, matrice de transition et fonction de
transfert

Une autre représentation d’un code convolutif est le diagramme d’état, dont un exemple
est donné pour le code (5,7) figure A-3. Chaque branche, correspondant a la transition
entre deux états du codeur, peut étre labellisée avec trois variables: Z dont la puissance
correspond au point de Hamming de la sortie du codeur, L qui est une variable dont la
puissance renseigne sur la longueur du chemin considéré et N dont la puissance est égale
au poids de Hamming de I'entrée du codeur.
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ZLI

Fig. A-3 — Diagramme d’état du code (5,7)

L’ensemble de ces informations peut étre regroupées au sein de la matrice de transition S
ot S(a,b) contient le triplet (Z¢, N7, L*) correspondant au label de la transition entre les
états internes du codeur a et b. Cette matrice s’interprete comme la matrice de transition
exprimée sur une section génératrice du treillis du code considéré [94]. Pour le code (5,7),
la matrice S est donnée par

1 0 Z°LN 0
Z:L 0 LN 0

0 ZL 0 ZLN

0 ZL 0 Z LN

_ ( ) . ) (A1)

Si on considere une version du diagramme qui représente la transition de 1’état zéro a
un autre état zéro, on peut alors définir la fonction de transfert du code qui a pour
entrée/sortie I’état de référence. Considérons alors I'exemple du code (5,7). Si on associe
a chaque état différent de 1'état {yg = 00 une variable d’état, on peut écrire un systeme
d’état défini pour notre exemple comme suit

oo = ZL&o+ ZLEn
&0 = Z°LN + LNy (A.2)
ST ZLN&w + ZLN&

et
T(Z,N,L) = Z* L& (A.3)
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Si on réécrit le systeme fourni par (A.2) sous forme matricielle, il vient

1 —LN 0
(&n €0 €0)| —2L 1 —ZLN - (0 22L 0)
~ZL 0 1—ZLN

= a(l3 — Sip) (A.4)
ou I; est la matrice identité de dimension 3 x 3.
Comme
(E01€10611) b = Z° L (A.5)
d’apres (A.3), il vient
T(Z,N,L) = a(l3 — Sin:) b (A.6)

Cette derniere équation reste valable quelque soit le code considéré.
En supposant que (I — Sgi,¢) soit inversible, on peut réécrire (A.6) de la fagon suivante

“+oo —+00
T(Z,N,L)=> aS,,b= Y aSl,b (A7)
=0 I=l.—2

A.1.4 Burst d’erreurs et temps de garde

On considere la séquence suivante :

le—1 L le—1
P S NS
tce...C exxx...xé Tce...C (A.8)

ou c¢ représente des bits correctement décodés, e des bits erronés et x des bits corrects ou
erronés. On suppose qu’il n’y a pas plus de [, — 1 bits corrects dans la séquence zxx. .. x.
La séquence exzx. .. xe est alors appelée Burst de longueur L. La séquence de bits corrects
de longueur minimale . — 1 est appelée temps de garde (” Waiting Time”).

Cette définition du burst d’erreurs trouve sa justification et son interprétation apres étude
d'un événement d’erreurs. Partir du chemin de référence, c’est obligatoirement avoir une
séquence d’information qui commence par un bit erroné. Le début d’un burst correspond
donc au début d’un événement d’erreurs. Considérons maintenant la représentation sous
forme registre du code : sa mémoire étant v bits, une suite de v = [. — 1 bits corrects (’0’)
consécutifs apres un bit erroné mene au chemin de référence. La fin d’un burst correspond
donc au dernier bit erroné d’'un événement d’erreurs et les [, — 1 bits corrects restant
correspondent aux bits corrects de I’événement d’erreurs permettant de reconverger vers
le chemin de référence. Si il existe des bits corrects par la suite, ce sont ceux issus d’un
parcours du chemin de référence.

On peut ainsi donner la correspondance entre la définition commune du burst de longueur
[ et 'événement d’erreurs correspondant

L le—1
événement d’erreurs de longueur L 4 1. — 1 < exxx...x€ Ccc...C (A.9)
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Un burst étant de longueur minimale L. = 1, on retrouve bien le fait qu'un événement
d’erreurs est de longueur minimale /..
On peut alors réexprimer (A.10) en fonction de la longueur " d’un burst de la maniere

suivante
+o0 +oo
T(Z,N,L)= > aS,b=">Y aS, % (A.10)
I=l.—2 r=1

A.2 Performances asymptotiques des codes convolu-
tifs

Nous rappelons ici les performances asymptotiques des codes convolutifs sur canal gaussien
dans le cas d'une modulation de phase binaire (BPSK) avec démodulation cohérente pour
un décodage au sens du maximum de vraisemblance. Le décodage est mis en oeuvre en uti-
lisant I’algorithme de Viterbi [38]. On s’intéressera aussi aux statistiques des événements
d’erreurs.

A.2.1 Probabilité d’erreur au noeud j

On se place au noeud j et on s’intéresse a la probabilité de quitter le bon chemin a ce
noeud. Utilisant un argument de borne de 1'union, cette probabilité P. peut étre bornée
par

P8 < Z ade (A'll)

d=dy

oll ag sont les coefficients du polynome énumérateur de poids associés au code convolutif

donnés par
oo

T(Z)= Y a2 (A.12)

d:dfree

Ces coefficients représentent le nombre de chemins de poids d. P, est la probabilité d’erreur
résultant de la comparaison de 2 séquences codées différant de d bits et qui pour un canal
gaussien est donnée par

Eyw R
No

Eyw R
No

Py= Q4 /2d ):%erfc( PRI (A13)

ou Ey, est 'énergie reque par bit d’information, Ny/2 est la densité spectrale bilatérale
du bruit, R le rendement du code et

1 * 2
Qz) = \/_2_7T/x e 2dz (A.14)

Cette borne est identique pour tous les noeuds quand le mot de code est infiniment long
et constitue une borne supérieure pour un mot de code de longueur finie.
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Exploitant le fait que

Q(zr) <e T Vo >0 (A.15)
il vient
> _4RE
P. < g age M =T(Z)|  -g (A.16)
d=d; Z=e M0

Cette borne seule étant relativement lache, [174] affinerent la borne de la maniere suivante

R (A.17)

Pe<h'dree
- <f NO Z=¢ No

ou

h(z) = Q(V2r) exp(x) (A.18)

Le lien avec la fonction de transfert est alors fait.

A.2.2 Probabilité d’erreur binaire

Le nombre de bits erronés moyen E{n;(j)} sur un chemin erroné a partir du noeud j peut
étre borné en pondérant chaque terme de (A.11) par le nombre de bits erronés introduit
par un chemin divergeant. Cela revient a compter le nombre de ”1” sur chaque chemin.
On obtient alors

0T (Z, N
E{nb } < E E m d ’L Pd (6N )|N:1,Z:eE3/N0 (Alg)
=1 d=dfyece

Pour un code de rendement 1/n, on a pour chaque branche un bit d’information. La
probabilité d’erreur binaire au noeud j étant définie comme le nombre moyen d’erreurs
par bit décodé, on obtient la borne suivante

AG) < By = L2 o, (A.20)

La dépendance en j peut étre omise car chaque section de treillis est équivalente.

A.2.3 Distribution des Bursts et temps de garde

Bursts

D’abord approximée par une distribution de type géométrique évaluée a l'aide de pa-
rametres empiriques que sont la longueur moyenne d'un bursts et la densité des erreurs
dans un burst [28, 39], il faut attendre [81] pour revenir & une approximation de la proba-
bilité d’un burst de longueur L a l’aide de la fonction de transfert. Ainsi on peut borner
la probabilité d’un événement d’erreurs de longueur L par

P(L = k) < Ty, (Z)] gerurm (A.21)
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ou

T, (Z) = aSE2%b (A.22)

int

est le coefficient associé & L* de la fonction de transfert du code convolutif quand celle-ci
est ordonnée en puissances croissantes de L. Cette approche est reprise dans [122].
Comme le montre [81, 122], cette borne est bonne a fort rapport signal sur bruit et
se dégrade quand celui-ci diminue. Les figures A5 a A7, comparent les distributions
théoriques et simulées pour le code (7,5) et (23,35).
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Fig. A-4 — Distribution des bursts pour le codeur (7,5) et Eb/No=4dB
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Fig. A-5 — Distribution des bursts pour le codeur (7,5) et Eb/No=3dB

Une maniere de caractériser la distance entre les distributions théoriques et celles simulées
est 'utilisation de la ”distance” de Kullback-Leibner dont la définition est donnée par [24]

D(pllg) = p(x) log( (20 (A.23)

zeH (;U)
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Fig. A-6 — Distribution des bursts pour le codeur (7,5) et Eb/No=2dB
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Fig. A-7 — Distribution des bursts pour le codeur (23,35) et Eb/No=4dB
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La figure A-8 donne I’évolution de cette distance en fonction du rapport signal a bruit pour
deux codes différents. Comme précédemment, on observe que cette distance se dégrade
quand le rapport signal a bruit diminue. On peut cependant dégager une plage de RSB
pour lesquels I'approximation est satisfaisante. Il est a noter que, les distributions obte-
nues le sont par argument de borne de 1'union, et donc les plages de validité considérées
sont quasi identiques a celles concernant la probabilité d’un événement d’erreurs. Cette
remarque nous sera utile dans la suite.

Distance de kullback entre distributions théoriques et simulées pour différents codes
30 T T T T T

25 : : 1

N
=]
T
I

\ —*= (1.5)
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o

Fig. A-8 — Distance de kullback des distributions théoriques des longueurs de burst aux distri-
butions simulées en fonction du rapport signal sur bruit
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Fig. A-9 — Distance de kullback des distributions théoriques des longueurs de burst aux distri-
butions simulées en fonction du rapport signal sur bruit: zoom
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Temps de garde

De la méme maniere que les distributions de longueurs de bursts, on modélise généralement
28, 122] la densité de probabilité des temps de garde par une distribution géométrique
définie de la facon suivante

PW=t)=q(1-¢q)",t=0,1,... (A.24)
avec .
W (4.29)

ot W est la longueur moyenne d’un temps de garde. Cette distribution dépend donc d'un
seul parametre empirique. De plus, cette approche apparait valide quelque soit le RSB.
En fait, on peut montrer [79] la relation asymptotique entre probabilité d'un événement
d’erreurs et la longueur moyenne d’un temps de garde. Considérons une séquence du
décodeur formée de J bursts. On note respectivement B; et W; la longueur du j-eme
burst et celle du temps de garde suivant. La probabilité d'un événement d’erreurs a un
noeud est donnée par le rapport entre le nombre de fois ot un burst a eu lieu et le nombre
de fois ou il aurait pu avoir lieu, ce qui mathématiquement s’exprime par

R —
J+3 W

en divisant numérateur et dénominateur par .J, et en prenant la limite pour J tendant
vers l'infini, il vient

(A.26)

1
P.=—= avec une probabilité 1 (A.27)
W41

Le lien entre probabilité d’un événement d’erreurs et longueur moyenne d’un temps de
garde étant fait, on peut alors déterminer la distribution théorique des temps de garde.
En effet, si I'on considere qu’un temps de garde de longueur [,, est obtenu si pour chaque
noeud traversé on n’a pas d’événement d’erreurs, il vient

PW =1,)=a(l—=P)" 1,=0,1,... (A.28)

comme » P(W =1,) = 1, on obtient & = P, et en substituant (A.27), on retrouve
'expression (A.24).

On voit donc que la génération des temps de garde ne dépend que du parametre P,. Or aux
vues des remarques du paragraphe précédent, les domaines de validité des distributions
des bursts et de I’estimation de P. par la borne de I'union sont du méme ordre; on peut
donc du méme coup, via la fonction de transfert, estimer P, et générer la distribution des
temps de garde.

La seule connaissance de la matrice de transfert du code nous permet alors de générer
temps de garde et bursts et estimer P,. De méme, on peut estimer le taux d’erreur trame
ou paquet donné pour une trame de longueur N par

TEP=1-(1-PR)N™ (A.29)

En effet, une trame sans erreur peut étre considérée comme un temps de garde de longueur
N — v. On retrouve alors 'expression proposée dans [80].
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ANNEXE B ADAPTATION DE LIEN : PREUVES DETAILLEES

Annexe B

Adaptation de lien: preuves
détaillées

B.1 Proposition 1

Quand
Prai = Puaxd® , k=1...N,, (B.1)

Pmaxa%
NO + 5(Nu - 1)Pmaxa%

ot C' = (E,/N,); ! est I'inverse du E,/N, cible. C’est pourquoi 7y — min Satisfaisant (2.6)
vérifie

Tk:C

T"'max — min Z To

Nous cherchons a montrer que 7. — min €St égale a ro. Pour cela, raisonnons par ’absurde.
Nous supposons que Tmax—min > 70, ainsi pour tous les utilisateurs r, > rp, sinon il
existerait au moins un utilisateur tel que r, < rg. Vk # 1, soit \; tel que

En considérant (2.5), nous pouvons alors écrire pour tout &’ # 1

. CPmaXOé%/)\k/
NO + Bpmaxa% Zk;ﬁLk/ 1/>‘k + Bpla%

Intéressons nous maintenant au sous-systeme des N, — 1 inégalités définies telles que
re > T, ceci est équivalent a

Tt

CPmaxOé%/)\k’ > CPmaxOé%
A
No(1 = M) + BPuax03 (N — 1) = > A—’“) > B\ Pia’
k
k#k',1
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DEBIT MOYEN D’INFORMATION POUR LE CAS CONTINU SECTION B.2

Comme pour chaque inégalité, le second membre est strictement positif, nous avons aussi
un second sous-systeme de N, — 1 inégalités en considérant le premier membre strictement
positif. On recherche alors un ensemble solution {Aq,- -+, Ay, } pour ces inégalités. Si cet
ensemble solution n’existe pas, Jig, 75, < 7o et ainsi ryax — min < 70. Comme max — min > 70,
cela implique 7max — min = 70-

Si un ensemble solution existe a ce sous-systeme, on définit ig comme l'index utilisateur
tel que, pour tout utilisateur k # 1,k # i, A\;, > Ag. On peut alors distinguer les deux
cas suivants: (1), < 1 et (2)A\;, > 1. Dans le cas (1), Vk # 1, A, < 1. Ainsi,

CPa?
< 19 5 <
No+ B(Ny, — 1) Praz0f

To

puisque P; < P,... Ceci est en contradiction avec le fait que pour tout k, rp > rg. Dans
le cas (2), en considérant I'inégalité associée avec le débit r;,, on obtient

Y
No(1 = i) + BPaaxf (N, = 1) = Y ) > BN, Pro?
k#ig,1

Comme \;, > A,

N()(l — )\ZO) —+ B-Pmaxa% > 5)‘ioP1a%

2 2
Finalement, on obtient P; < Ppax/Ai,, qui nous donne

. CPl&%
No -+ ﬂPmaxOé% Zk;ﬁl 1/)\k
CPmaxa%/Aio

< <

No + B(Nu — 1) P2/ Ay — 0

1

qui contredit I’hypothese selon laquelle pour tout k, ri > ry.
Finalement, on conclut que 7,42 min = 7o-

B.2 Débit moyen d’information pour le cas continu

Utilisant la solution instantanée au probléme d’optimisation (2.8), nous pouvons moyenner
le débit instantané sur la distribution du minimum des gains de canal (2.9). Le débit moyen
est alors donné par:

=3I
I

“+oo
E(’I”) = /0 rmaxfminfal(&>da

oo Oé2 2N (e} 7Nua2
. NotraZz Q € “
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oit C = (Ey/Ne); ' Prax €t A = B(N, — 1) Ppax.
Posons u = Ny + Aa?. Par changement de variable, nous obtenons
+o0 2 Nu B ua
r = C a 4 2ada

0 N0+)\062 Q

T gy — NO —Ny (u=No) du
e C e Q A 7

NuNg /+oo u — NO —Nyu
ax

e 2 du

No U

Q)\2
—Nyu

+oo +oo
= C’Nu2eNS%]AVU / egfudu—Ng/ ¢ du
Q)\ NO NO U

N, NuNg

Q)\Qe QX (Il —IQ) <B3)

= C

Les différentes intégrales sont données respectivement par :

+o0 N
I, = / e o du

No
QN —vung
= —e QX
u
. . . N u
et par substitution par la variable v = “55¢

+00 N
I, = N()/ ute @3 du

No
+oo
N, - LA
= NO[VHNU Q)\ e Mdv
QX
+oo
= NO/ v e do
NuNg
QX
N, Ny
= Ny I'(0
0 ( ) Q)\ )
ou .
C(p, 2) :/ P~ rexp(—t)dt (B.4)

est la fonction Gamma incomplete.

B.3 Borne inférieure pour le cas continu

S’inspirant de (B.4), nous considérons 'intégrale suivante

“+oo
I = / v e vdv
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BORNE INFERIEURE POUR LE CAS CONTINU SECTION B.3

Soit V' = [z, +00), comme f(v) =v~! € LP(V) et g(v) =e ¥ € LYV) avec 1/p+1/qg=1
et p > 1, ¢ > 1, appliquant I'inégalité de Holder [66], il vient

+o0 +oo
I:/ v e vdv < (/ vpdv)

o0 q
(/ eq”dv) ,Vp>1,g>1

RS

1 1
tel que -+-=1
P q
De plus,
+oo v 1 v 1
(A R R
z p—=
et

1 1
+oo a7 1 q 1
I, = (/ eq“dv> = (—eqz) =q e ”
2 q

En substituant ¢ = p/(p — 1), nous obtenons

— P \GE-1),-=2 _ (1=, (=1 —=
L=(——=)7r e*=(p—1)""#pr e
(p—1)
Au final, nous obtenons la majoration suivante sur 'intégrale I :
1

Par application de (B.5) a I’équation (B.4) avec z = (N, Ny)/(£2A), on obtient la majora-

tion suivante pour Is:

N, Ny
QA

_ NuNg

]2 < N()G( QA )(

)5 D (p— 1) Ppls)  vp > 1 (B.5)
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Allocation et optimisation de ressources pour la transmission de données
multimédia

Ce document est consacré a l’allocation et I'optimisation des ressources d’une chaine de com-
munication pour des transmissions multimédia. Trois aspects de la chalne de transmission ont
été étudiés: l'allocation des puissances et des rendements pour un systeme multi-utilisateurs
sous contrainte de performances cibles en réception, I’optimisation des propriétés de protection
inégale contre les erreurs (UEP) des codes LDPC et 'analyse et 'optimisation d’un récepteur
source-canal conjoint a 1’aide de codes LDPC.

Dans le cadre de 'optimisation des ressources pour un systeme DS-CDMA, nous avons proposé
une alternative a la stratégie classique de maximisation du rendement total, qui maximise le
rendement minimum pour tous les utilisateurs. Nous avons décrit la solution optimale, puis
I’étude des performances analytiques, ainsi que I’étude de la quantification de la solution optimale
sur les performances du systéeme ont été étudiées.

Ensuite, apres avoir paramétré les codes LDPC pour des applications UEP, nous avons proposé
une méthode originale d’optimisation hiérarchique basée sur la maximisation du degré moyen
alloué a chaque classe. Nous avons ainsi montré qu’il était possible de construire des codes qui
convergent localement plus vite que le code optimisé pour un canal standard donné. L’intérét
pratique a été ensuite analysé en considérant la transmission progressive d’images.

Enfin, dans le cadre d’une approximation gaussienne, nous avons montré qu’il était possible
de caractériser completement de maniere semi-analytique la convergence d’un récepteur source-
canal conjoint utilisant un code LDPC. Nous avons montré que la stabilité du systeme est liée
aux caractéristiques du canal et de la fonction de transfert du décodeur source (obtenue a l’aide
d’EXIT charts simulées) uniquement. De cette caractérisation du systéme, nous avons déduit
une méthode d’optimisation des codes LDPC pour le décodage source-canal conjoint basée sur
un critere de minimisation du seuil de convergence.

Resource allocation and optimisation for wireless multimedia transmission

In this thesis, we address the problem of resource allocation and optimisation for wireless mul-
timedia transmission. We are interested in three particular points in the transmission scheme:
rate and power allocation for a multi-users transmission system with required performance at
the receiver, optimisation of Unequal Error Protection (UEP) properties of LDPC codes and
analysis and optimisation of a joint source-channel receiver involving LDPC codes.

First, in the context of DS-CDMA multi-users systems, we propose a new link adaptation stra-
tegy based on the minimum user rate maximization, an alternative way to the common strategy
of total throughput maximization. After deriving the optimale solution, we study the asymptotic
performance of the proposed scheme when both optimal and quantizied solutions are considered.
Then, using a suitable code parametrization for UEP analysis, we propose a new hierarchical
optimisation method of LDPC codes for UEP transmission schemes based on the maximization
of the average data node degré of a given sensitivity class. We show that we can find LDPC
codes that converge "locally” faster than a code optimised. We apply the designed codes to UEP
progressive image transmission.

Finally, under Gaussian assumption, we give the semi-analytical characterization of a joint
source-channel decoder composed of a LDPC code and a SISO source decoder. Particularly,
we show that the stability condition of the joint receiver is related to the channel parameters
and the EXIT chart function of the source decoder. From this description, we deduce an optimi-
sation method for a joint source-channel receiver using LDPC codes based on the minimisation
of the decoding threshold.



