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Prédiction de spectre à base des réseaux de neurones artificiels  pour la bande GSM 

dans les réseaux radio cognitifs 

Résumé 

L'allocation statique réelle des ressources spectrales avec la prolifération du nombre de 

systèmes de communication sans fil et d'utilisateurs pose un problème de rareté du spectre. 

Ainsi, les systèmes intelligents Cognitive Radio sont livrés avec ses mécanismes pour optimiser 

l'utilisation du spectre de manière efficace. La prédiction du spectre est la fonction la plus 

importante d'un réseau CR pour surmonter les retards de détection, de traitement et de prise de 

décision du spectre. De cette manière, la prédiction du spectre peut garantir un accès sûr et 

efficace pour les SU. Le but de cette étude est de la prédiction du spectre état futurs des canaux 

sur la base d'informations historiques antérieures, Où nous  utiliser Le réseau de neurones 

artificiel (ANN). 

Nous avons appliqué le réseau neuronal à la bande des GSM 900, Il a été conçu et formé à 

l'aide d’un code MATLAB, en utilisant base de données d’entrées réelles. 

En outre, on a basé sur deux critères d’évaluation pour mesurer la performance de nôtres 

modèles proposés qui sont le Mean Square Error (MSE) et la régression.   

Mots-clés  :  

Radio cognitive (CR), prédiction de spectre, réseau neuronal (ANN), bande GSM. 

Neural Network based spectrum prediction for GSM band in Cognitive Radio Networks 

Abstract 

The actual static allocation of spectral resources with the proliferation of the number of 

wireless communication systems and users poses a problem of spectrum scarcity. Thus, the 

intelligent Cognitive Radio systems come with its mechanisms to optimize the use of the 

spectrum efficiently. Spectrum prediction is the most important function of a CR network to 

overcome spectrum detection, processing and decision making delays. In this way, spectrum 

prediction can ensure safe and efficient access for SUs. The aim of this study is to predict the 

future state spectrum of channels based on past historical information, where we use the 

artificial neural network (ANN). 

We applied the neural network to the GSM 900 band. It was designed and trained using 

MATLAB code, using actual input database. 
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In addition, we have based on two evaluation criteria to measure the performance of our 

proposed models which are the Mean Square Error (MSE) and the regression. 

Keywords  :  

Cognitive radio (CR), spectrum prediction, neural network (ANN), GSM band. 

 في شبكات الراديو الإدراكي GSMالتنبؤ بالطيف المعتمد على الشبكة العصبية لنطاق 

 ملخص:

إن التخصيص  الابت  العلي  ليوااد  اليصعص  ع  اتتايبد د   ظتةو  اصاصيبصل الكيييوص  سالوميتخ عصح ميكل عاوي  

سهوذا، فإن ظتةو  دا ما الإ داك الذك  اأا  ع  آلصباهب لتحمصح ايتخ ام اليصف توعبءة. سالتنبؤ تبليصف ها ظهم ت دة اليصف. 

( ليتغيب ديى حبصل التأخصك ف  الواييييف دح اليصف سعلبلوتت سااخبق الاكادال. ستهذط اليكما ، مووح CRسظصع  لاييييبو   

(. اله ف عح هذط ال داييييي  ها التنبؤ تحبل  SUمييييتخ عصح الابتامصح  ظن مضييييوح التنبؤ تبليصف الاايييياا اععح سالعلبا ليو

 (.ANNاليصف الومتابيص  لياناال تنبءً ديى علياعبل ابدمخص  يبتا ، حصث تمتخ م الابو  اللصبص  اصاينبدص   

، سقلك MATLAB. سق  ام اصيييوصوت سا دمبت تبييييتخ ام دع  GSM 900طبانب الايييبو  اللصيييبص  ديى تيب  حصث 

 .إ خبا حاصاص يتخ ام قبد ة تصبتبل تب

( MSEتيبلإاييييييبفي  إلى قليك، ادتوي تيب ديى علصيبدمح لتاصصم لاصيبا ظ اء تويبقينيب الواتكحي  ه  عتاييييييي  خيأ عكت   

 ساصتح اد.

 الكلمات المفتاحية:

 .GSM(، تيب  ANN(، التنبؤ تبليصف، الابو  اللصبص   CRالكا ما الولكف   
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Introduction 

La gestion de l’exploitation du spectre radio est devenue un enjeu primordial [5], où la 

demande de la bande passante a augmenté avec l'introduction de plusieurs normes sans fil.  

Cette avancée a amené sur une pénurie de spectre perçue, l'étude menée par la FCC (Federal 

communication Commission) montre que le spectre est disponible [6], et qu'un large éventail 

est disponible qui n'est pas utilisé. On peut donc dire que le problème est l'utilisation du spectre 

et non la rareté du spectre. Par conséquence, des techniques innovantes qui peuvent offrir de 

nouvelles façons d'exploiter le spectre disponible sont nécessaire  [1] . 

Afin d’améliorer l’utilisation des ressources spectrales, le paradigme radio cognitive (RC) 

a été identifié comme candidat pour la prochaine génération de systèmes de communication 

sans fil [3], il faudrait partager efficacement les bandes fréquentielles entre les différents 

systèmes [5]. En outre, la RC a été défini différemment par différents auteurs dans la littérature. 

Toutefois, dans toutes les définitions, deux caractéristiques principales de RC sont récurrentes, 

c’est-à-dire (1) Capacité cognitive et (2) Reconfigurabilité [3].Un réseau de (RC) se compose 

d'un utilisateur principal (UP) qui a les droits légaux d'utiliser le spectre attribué, tandis qu’un 

utilisateur secondaire (US) utilise le spectre de manière à ne provoquer aucune interférence à 

l’UP [ .2 ]  

Un réseau radio cognitive (RRC) a une technique de gestion active du spectre connue sous 

le nom d'accès dynamique au spectre (DSA), et d'adapter  la variabilité de la disponibilité du 

spectre des locaux et générer des espaces pour les utilisateurs secondaires (US), les utilisateurs 

qui partageront le spectre avec les UP. Un RRC trouve des espaces à occuper, dans le large 

spectre, lorsque cela est nécessaire, permettant l'utilisation du spectre temporairement 

disponible en transférant la transmission dans les trous du spectre, obtenant ainsi un accès 

opportuniste. Le dernier objectif des RRC est d'obtenir le meilleur spectre disponible grâce à la 

capacité cognitive et à la reconfigurabilité. Le défi majeur est de partager le spectre sous licence 

sans interférer avec la transmission des UP, car la partie majeure du spectre est déjà allouée. 

Pour déterminer l'occupation et les caractéristiques des UP, la détection spectrale a été 

largement utilisée. 
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 Traditionnellement, les techniques de détection d’UP ont été basées sur les observations 

actuelles. Le canal change après avoir la détection d’UP provoquant des discontinuités 

inévitables.  

Un autre chemin approprié est la prédiction de la disponibilité du canal cible, pour réduire 

l’interférence aux UP. À l’aide de la prédiction, une détection partielle du spectre peut être 

effectuée au lieu de la détection complète conventionnelle, ce qui réduit le délai de découverte 

lors du transfert du spectre [4]. 

Pendant la prédiction du spectre, les états du canal de la trame suivante sont prédits  sur la 

base d'informations historiques. Emploi du réseau de neurones artificiel (RNA) pour la 

prédiction du spectre est très utile dans le cas d'une intensité de trafic constante, RNA peut 

prédire rapidement les états de canal de la trame suivante dès que sa formation est terminée. 

Selon les statistiques, la durée de prédiction est évaluée à 2% à 15% de la durée de trame, offrant 

la possibilité d’introduire la prédiction dans la structure de trame d’US. Pour surmonter le défi 

du faible débit de l’US dans les RRC à trafic élevé . 

Cette thèse contient trois chapitres organisés comme suit: 

Chapitre I: Nous présentons les concepts relatifs à la radio cognitive, principe de 

fonctionnement, limites théoriques  des réseaux cognitifs, améliorations offertes par la radio 

cognitive, et domaines d’application de la radio cognitive. 

Chapitre II : Nous présentons la détection spectrale, la définition de prédiction du spectre, 

et la nécessité de la prédiction dans les réseaux radio cognitifs. 

Chapitre III : Dans ce chapitre, nous présentons le choix de la technique de prédiction du 

spectre, la prédiction du spectre par les réseaux de neurones artificielle sur la bande GSM900 

(Up Link, Down link) et aussi, les différentes étapes jusqu'à l’obtention des résultats de 

prédiction, suivi par une discussion par rapport aux résultats obtenus.      
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1. Introduction 

Dans les systèmes de communication sans fil traditionnels, la sous- utilisation du spectre 

radioélectrique, ainsi que la demande croissante de spectre provenant des nouvelles applications 

sans fil, exige l’élaboration de nouvelles règles d’attribution du spectre pour les 

communications sans fil. Ces nouvelles règles d’attribution du spectre, qui permettront aux 

utilisateurs non licenciés (c.-à-d. les utilisateurs secondaires) d’accéder au spectre 

radioélectrique lorsqu’il n’est pas occupé par des utilisateurs licenciés (c.-à-d. les utilisateurs 

primaires) seront exploitées par la technologie de la radio cognitive (RC). La radio cognitive 

améliorera l’utilisation du spectre dans les systèmes de communication sans fil tout en tenant 

compte de la quantité croissante de services et d’applications dans les réseaux sans fil. Un 

émetteur-récepteur radio cognitif est capable de s’adapter à l’environnement radio dynamique 

et aux paramètres du réseau pour maximiser l’utilisation des ressources radio limitées tout en 

offrant une flexibilité dans l’accès sans fil [1]. 

2. Concepts  relatifs à la radio cognitive 

Les principales caractéristiques d’un émetteur-récepteur RC comprennent la connaissance 

de l’environnement radio (en termes d’utilisation du spectre, de densité spectrale de puissance 

des signaux transmis/reçus, de protocole de signalisation sans fil) et d’intelligence. Cette 

intelligence consiste en la capacité d'adaptation aux paramètres du système tels que la puissance 

de transmission, la fréquence  porteuse, la technique de modulation (de la couche physique), et 

les paramètres de protocole des couches supérieures [1]. 

 La mise en œuvre d’une radio cognitive sera basée sur le concept d’accès dynamique au 

spectre ADS (Dynamic Spectrum Access DSA). Grâce à l’ADS le spectre des fréquences peut 

être partagé entre les utilisateurs primaires et les utilisateurs cognitifs (c.-à-d. les utilisateurs 

secondaires) dans un environnement radio en évolution dynamique. Il existe deux manières 

d’accès dynamique au spectre : l’octroi de licences dynamiques (pour une utilisation exclusive 

dynamique du spectre radioélectrique) et le partage dynamique (pour la coexistence). Le 

partage dynamique peut être de deux types : le partage horizontal du spectre et le partage 

vertical du spectre. Dans le premier cas, tous les utilisateurs/nœuds ont les mêmes droits d'accès 

tandis que dans le second cas tous les utilisateurs/nœuds n’ont pas les mêmes droits d'accès (c.-

à-d. qu’il y a des utilisateurs primaires et des utilisateurs secondaires) et que les utilisateurs 

secondaires accèdent de façon opportuniste au spectre sans affecter négativement les 

performances des utilisateurs primaires [1]. 
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La détection du spectre (Spectrum sensing) est l’une des principales fonctions d’une radio 

cognitive. L’objectif est de déterminer l’activité des utilisateurs licenciés en observant 

périodiquement les signaux sur les bandes de fréquence cible. D'autre part, l’analyse des 

interférences est nécessaire pour concevoir les paramètres radio cognitifs, afin que l’impact des 

interférences sur les utilisateurs primaires puisse être minimisé. 

3. Techniques cognitives : évitement, contrôle et atténuation des 

interférences 

Les réseaux cognitifs devraient obtenir de meilleures performances que les réseaux 

homogènes standard puisqu’ils sont capables (1) d’exploiter les capacités cognitives des nœuds, 

c’est-à-dire de détecter et de s’adapter à leur environnement sans fil et (2) souvent (mais pas 

nécessairement) d’exploiter de nouveaux scénarios dans lesquels les utilisateurs cognitives 

agiles sont autorisées à partager le spectre avec les utilisateurs primaires. Naturellement, la 

mesure dans laquelle les performances du réseau peuvent être améliorées dépend de ce que les 

radios cognitives savent de leur environnement spectral, et par conséquent, comment ils 

s’adaptent à cela. Le comportement cognitif, ou la façon dont les utilisateurs cognitifs 

secondaires utilisent le spectre primaire, peut être regroupé en trois catégories. Chaque 

catégorie exploite des degrés de connaissance variables de l’environnement sans fil au niveau 

de l’utilisateur(s) secondaire(s) [1] : 

3.1. Évitement des interférences (spectre entrelacés)  

Les signaux primaires et secondaires peuvent être considérés comme orthogonaux les uns 

aux autres : ils peuvent accéder au spectre d’une manière (TDMA) (time-division-multiple-

access), d’une manière (FDMA) (frequency division- multiple-access), ou de quelque façon 

que ce soit qui garantit que les signaux primaires et secondaires n’interfèrent pas les uns avec 

les autres. La cognition requise par les utilisateurs secondaires pour y parvenir est la 

connaissance des brèches spectrales (en temps, en fréquence) du système primaire. Les 

utilisateurs secondaires peuvent alors exploiter ces vides spectraux [1]. 

3.2. Contrôle des interférences (spectre en couche)  

Les utilisateurs secondaires transmettent sur le même spectre que les utilisateurs 

principaux, mais le font de manière à ce que l’interférence observée par les utilisateurs 

primaires des utilisateurs cognitifs soit contrôlée à un niveau acceptable. La cognition requise 

est la connaissance des « niveaux acceptables » d’interférence aux utilisateurs primaires que 

l'utilisateur cognitif peut engendrer, ainsi que la connaissance de l’effet de la transmission 
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cognitive sur le récepteur principal. Cette dernière hypothèse se résume, dans les canaux sans 

fil classiques, à la connaissance du ou des canaux entre les émetteurs cognitifs et les récepteurs 

primaires [1]. 

3.3. Atténuation des interférences (superposition du spectre)  

Les utilisateurs secondaires transmettent sur le même spectre que les utilisateurs 

principaux, mais en plus de la connaissance des canaux entre les utilisateurs primaires et 

secondaires (nature), les nœuds cognitifs ont des informations supplémentaires sur le système 

primaire et son fonctionnement. Par exemple, la connaissance des codes des utilisateurs 

principaux, permettant aux utilisateurs secondaires de décoder les transmissions des utilisateurs 

primaires, ou dans certains cas même la connaissance du message des utilisateurs principaux 

[1]. 

Nous considérons un canal simple dans lequel une paire d'émetteur-récepteur primaire 

(PTx, PRx) et une paire d’émetteurs-récepteurs cognitifs (STx, SRx) partagent le même spectre, 

Figure I.1. Pour ce canal simple, pour mesurer les limites fondamentales de la communication, 

en termes de taux de transfert, on utilise  la notion de région de capacité du canal [1]. 

Dans un bruit gaussien, les taux R1 de la paire primaire Tx–Rx et R2 de la paire cognitive 

Tx–Rx sont illustrés dans la Figure I.2 pour les trois techniques cognitives (évitement, contrôle 

et atténuation des interférences) [1]. 

 

Figure I.1. Les utilisateurs principaux (blancs) et secondaires (gris) souhaitent transmettre 

sur le même canal [1]. 

Dans la Figure I.1 les lignes solides désignent la transmission souhaitée, les lignes 

pointillées dénotent l’interférence. 
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Figure I.2. Les régions des taux réalisables sous quatre techniques cognitives [1]. 

La région pour le technique évitement d'interférence est indiquée par le triangle blanc 

intérieur. La région en gris indique les taux pour la technique contrôle d'interférence. Enfin, la 

région en noire montre les taux R1 et R2 pour la technique atténuation des interférences, 

illustrées à la Figure I.2. 

La conclusion fondamentale et naturelle est que, plus le niveau de cognition aux terminaux 

cognitifs est élevé, plus les taux réalisables sont élevés. Cependant, l’augmentation de la 

cognition se traduit souvent par une complexité accrue. À quel niveau de cognition, les systèmes 

secondaire fonctionneront dépendra des informations à priori disponibles et des contraintes de 

conception du réseau [1]. 

4. Radio logicielle (software radio)  

Inventée par Joseph Mitola en 1991, dans le but de définir une classe radio reprogrammable 

et reconfigurable, la radio logicielle présente le point de départ de la radio cognitive [2]. 

On peut trouver plusieurs définitions pour décrire la radio logicielle. L’IEEE (Institute of 

Electricale and Electronics Engineers) l’a défini comme :  

La radio logicielle est une radio dans laquelle les fonctions typiques de l’interface radio 

généralement réalisées en matériel, telles que la fréquence porteuse, la largeur de bande du 

signal, la modulation et l’accès au réseau sont réalisés sous forme logicielle. La radio logicielle 

moderne intègre également l’implantation logicielle des procédés de cryptographie, codage 

correcteur d’erreur, codage source de la voix, de la vidéo ou des données [3], où un mode de 

réalisation décrivant la relation entre la RC et la radio logicielle est illustré à la Figure I.3 [2]. 
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Figure I.3. Evolution d’une radio matérielle vers radio logicielle plumetés sur matériel 

reconfigurable, permettant la réalisation de la radio cognitive [4]. 

Il existe plusieurs modèles de la radio logicielle. Ils sont représentés dans le Tableau I.1 

Tableau I.1. Classification de la radio logicielle définie selon le SDR fourme [4]. 

Niveau Terme Description 

Niveau 0 

Hardware 

Radio 

(HR) 

Radio basée sur des composants matériels 

ne pouvant être modifiés que physiquement 

Niveau 1 

Software 

Controlled 

Radio (SCR) 

Seules les fonctions de contrôle sont 

implémentées en logiciel, exp : niveau de puissance 

Niveau 2 

Software 

Difined 

Radio (SDR) 

Les fonctions de contrôle ainsi que les 

techniques de modulations sont prises en charge en 

logiciel 

Niveau 3 

Ideal 

Software 

Radio (ISR) 

L’évolution par rapport au SDR est que la 

programmabilité du système est étendue à 

l’ensemble du système avec une conversion 

analogique numérique à l’antenne 
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Niveau 4 

Ultimate 

Software 

Radio (USR) 

Cette définition est donnée dans le seul but 

de comparer les systèmes réels à une référence 

ultime. Ce système reprogrammable est capable de 

supporter n’importe quelle donnée de contrôle, 

n’importe quelle plage de fréquence, type de 

modulation... et reconfigurable en quelque 

millisecondes 

5. Architecture 

Mitola a défini l’architecture d’une radio cognitive par un ensemble cohérent de règles de 

conception par lequel un ensemble spécifique de composants réalise une série de fonctions de 

produits et de services  .[5 ]  

 

Figure I.4. Architecture de la radio cognitive [3]. 

Les six composantes réalisent une série de fonctions et de service, elles sont définit comme 

elles sont définies selon la Figure I.4 comme suit [3]: 

La perception sensorielle (Sensory Perception : SP) de l'utilisateur qui inclut l'interface 

hépatique (du toucher), acoustique, la vidéo et les fonctions de détection et de la perception ; 

 Les capteurs de l'environnement local (emplacement, température, accéléromètre, etc.); 

 Les applications système (les services médias indépendants comme un jeu en réseau) ; 

 Les fonctions SDR (qui incluent la détection RF et les applications radio de la SDR);  

 Les fonctions de la cognition (pour les systèmes de contrôle, de planification, 

d'apprentissage) ; 
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 Les fonctions locales effectrices (synthèse de la parole, du texte, des graphiques et des 

affiches multimédias. 

6. Cycle de cognition  

Le  cycle de cognition  est  élaboré  pour contrôler la circulation de l’information dans 

l’environnement radio. La composante cognitive de l’architecture de la RC comprend une 

organisation temporelle, des flux d’inférences et des états de contrôle. Ce cycle synthétise cette 

composante de manière évidente. Les excitations entrent dans la RC comme des interruptions 

sensorielles envoyées sur le cycle de cognition pour engendrer une réponse adéquate  [2]. 

Un cycle de cognition   radio observe l’environnement, s’oriente, crée des plans, décide, et 

puis agit [2]. Un exemple de cycle de cognition pour la RC est illustré dans la Figure I.5 [3]. 

 

Figure I.5. Cycle de cognition [4].                               Figure I.6. Cycle de cognition simplifié [4]. 

 

7. Fonctions de la radio cognitive  

Les principales fonctions de la radio cognitive sont les suivantes [6]:  

7.1. Détection du spectre (Spectrum sensing)  

 Détecter le spectre non utilisé et le partager sans interférence avec d’autres utilisateurs;  

 La détection des utilisateurs primaires est la façon la plus efficace pour détecter les 

espaces blancs du spectre;  

 L’un des objectifs de la détection du spectre, en particulier pour la détection des 

interférences; 

 Obtenir le statut du spectre (libre / occupé), de sorte que le spectre peut être consulté par 

un utilisateur secondaire en vertu de la contrainte d’interférence. 



CHAPITRE I :La  Radio Cogntive 

 

 12 

 Le défi réside dans le fait de mesurer l’interférence au niveau du récepteur primaire 

causée par les transmissions des utilisateurs secondaires. 

7.2.  Gestion du spectre (Spectrum management)  

 Capter les meilleures fréquences disponibles pour répondre aux besoins de 

communication des utilisateurs. 

 Les radios cognitives devraient décider de la meilleure bande de spectre pour répondre 

aux exigences de qualité de service sur toutes les bandes de fréquences disponibles. 

Les fonctions de gestion peuvent être classées en plusieurs étapes qui sont présentées 

comme suit [6]:   

a)  Analyse du spectre  

 Les résultats obtenus de la détection du spectre sont analysés pour estimer la qualité du 

spectre; 

 Une des questions ici est de savoir comment mesurer la qualité du spectre qui peut être 

accédée par un utilisateur secondaire; 

 Cette qualité est caractérisée par le rapport signal/bruit, la durée moyenne et la 

corrélation de la disponibilité des espaces blancs; 

 Des algorithmes d’apprentissage de l’intelligence artificielle sont des techniques qui 

peuvent être employées par les utilisateurs de la RC pour l’analyse du spectre. 

b) Décision sur le spectre  

 Modèle de décision  

 Un modèle de décision est nécessaire pour l’accès au spectre. 

 La complexité de ce modèle dépend des paramètres considérés de l’analyse du spectre.  

 Le modèle de décision devient plus complexe quand un utilisateur secondaire a des 

objectifs multiples.   

 Compétition / Coopération dans un environnement multiutilisateur  

Lorsque plusieurs utilisateurs (à la fois primaires et secondaires) sont dans le système, 

leur préférence va influer sur l’accès au spectre. Ces utilisateurs peuvent être coopératifs ou 

non coopératifs dans l’accès au spectre. 

- Dans un environnement non-coopératif, chaque utilisateur a son propre objectif, tandis 

que dans un environnement coopératif, tous les utilisateurs peuvent collaborer pour atteindre 
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un seul objectif. Tous veillent à ce que l’interférence causée à l’utilisateur primaire est 

maintenue en dessous de la limite de température de brouillage correspondante. 

- Dans un environnement coopératif, les systèmes radio cognitives coopèrent les unes 

avec les autres pour prendre une décision pour accéder au spectre et maximiser une fonction 

objective commune en tenant compte des contraintes. Dans un tel scénario, un contrôleur 

central peut coordonner la gestion du spectre. 

 Mise en œuvre distribuée du contrôle d’accès au spectre  

Dans un environnement multiutilisateur distribué, pour un accès non-coopératif au spectre, 

chaque utilisateur peut parvenir à une décision optimale de façon indépendante en observant le 

comportement (historique / action) des autres utilisateurs du système. Par conséquent, un 

algorithme distribué est nécessaire pour un utilisateur secondaire pour prendre la décision sur 

l’accès au spectre de manière autonome.  

c) Mobilité du spectre (Spectrum mobility)  

C’est le processus qui permet à l’utilisateur de la RC de changer sa fréquence de 

fonctionnement. 

Les réseaux radio cognitive essayent d’utiliser le spectre de manière dynamique en 

permettant à des terminaux radio fonctionner dans la meilleure bande de fréquence disponible, 

de maintenir les exigences de communication transparentes au cours de la transition à une 

meilleure fréquence. 

- Auto-coexistence : le canal cible ne doit pas être actuellement utilisé par un autre 

utilisateur secondaire. 

- Synchronisation : le récepteur de la liaison secondaire correspondant doit être informé 

de la non-intervention du spectre. 

8. Domaines d’application de la radio cognitive  

Parmi les domaines d’application de la radio cognitive, on peut citer [5] :  

 Les réseaux sans fil de cinquième génération 5G :  

La radio opportuniste RC est apparue comme une technologie clé pour la 5ème génération 

des réseaux sans fil hétérogènes. 
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 Coexistence de différentes technologies sans fil :  

IEEE 802.22, basée sur les utilisateurs WRAN (Wireless Regional Access Networks) peut 

utiliser efficacement la bande TV quand il n'y a pas d'utilisation du téléviseur à proximité ou 

quand une station de télévision ne diffuse pas. 

 Services de cyber santé (eHealth services) :  

Depuis que les équipements médicaux et les capteurs bio-signal sont sensibles aux 

interférences électromagnétiques, la puissance d'émission des appareils sans fil doit être 

soigneusement contrôlée.  

En outre, différents dispositifs biomédicaux (équipement et appareils chirurgicaux, de 

diagnostic et de suivi) utilisent la transmission RF (Radio Frequency). L'utilisation du spectre 

de ces dispositifs doit être choisie avec soin pour éviter toute interférence avec l'autre. Dans ce 

cas, les concepts de la radio cognitive peuvent être appliqués. 

 Réseaux d’urgence :  

 Les réseaux de sécurité publique et d’urgence peuvent profiter des concepts de la radio 

cognitive pour fournir la fiabilité et la flexibilité de communication sans fil. 

 Réseaux militaire :  

Avec la RC les paramètres de la communication sans fil peuvent être adaptés de manière 

dynamique en fonction du temps et de l’emplacement ainsi que de la mission des soldats. 

9. Conclusion    

Nous avons présenté dans ce chapitre des notions importantes concernant la radio 

cognitive, ainsi que ses principes, en passant par une description de la radio logicielle [5].  

En tenant compte des standards radios existants ou émergents, on peut constater que dans 

un même environnement, pourraient se trouver, dans une situation de coexistence, différentes 

interfaces radio, y compris le GSM, 3G, 4G, qui offrent une variété de services. D’un point de 

vue opérateur, une gestion optimisée du spectre s’impose pour pouvoir tirer le maximum de 

profit  de la bande passante globale disponible.  

La radio cognitive est un domaine technique aux frontières des télécommunications et de 

l'intelligence artificielle. Elle est, avant tout, un système radio qui met en place, en plus de sa 

fonction principale la communication, un "cycle cognitif" qui lui permet de comprendre son 

contexte et d'agir en conséquence. Cela offre aux utilisateurs un débit et une QoS accrus, 

globalement une augmentation du confort dans leurs communications. Pour assurer ces 
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fonctions, la radio cognitive doit pouvoir déterminer son emplacement géographique, repérer 

le brouillage, détecter l’occupation du spectre et recueillir de l’information sur la propagation, 

créant ainsi une sensibilisation à l’environnement radio [7]. 
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1. Introduction   

La radio cognitive (RC) est le mot de passe pour ouvrir la voie aux futurs réseaux sans fil, 

par ses nouvelles méthodes d'accès opportuniste et par sa gestion efficace des ressources radio. 

La RC peut résoudre le problème actuel de la rareté du spectre.  Un système RC intelligent est 

conscient de son environnement. En apprenant le spectre radio à l'aide de la détection du 

spectre, de l'analyse des éléments de fréquence, de la détection de l'activité des utilisateurs 

principaux, il peut alors prendre des décisions sur les opportunités spectrales [1]. 

L’une des principales issues de la radio cognitive est la prédiction du spectre. L’ajout d’un 

bloc de prédiction à un système RC assure la connaissance préliminaire des états prochains du 

spectre, donc un accès sûr pour les utilisateurs secondaires (US), loin des interférences avec les 

utilisateurs principaux. Ces interférences sont dues aux retards causés par la détection du 

spectre, les retards de traitement et de prise de décision [2]. 

L'estimation de l'utilisation du spectre en plusieurs dimensions (le temps, la fréquence, 

l'espace, l'angle et le code), l'identification des opportunités dans ces dimensions et le 

développement d'algorithmes de prédiction peut être considéré comme des domaines de 

recherche encore ouverts [11]. 

2. Allocation spectrale statique des ressources radio  

Le spectre radioélectrique disponible est une ressource naturelle limitée et devient de plus 

en plus encombré de jour en jour en raison de l'augmentation des appareils et des services sans 

fil.  Il a également été constaté que le spectre alloué est sous-utilisé en raison de l'allocation 

statique du spectre. De plus, l'approche conventionnelle de la gestion du spectre est très rigide 

en ce sens que chaque opérateur sans fil se voit attribuer une licence exclusive pour fonctionner 

dans une certaine bande de fréquences.  Et, avec la plupart du spectre radioélectrique utile déjà 

alloué, il est difficile de trouver des bandes vacantes pour déployer de nouveaux services ou 

pour améliorer ceux existants. Afin de surmonter cette situation, nous devons trouver un moyen 

d'améliorer l'utilisation du spectre, créant des opportunités d'accès dynamique au spectre [3]. 
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3. La détection du spectre (Spectrum sensing) 

 Au démarrage d'une opération radio cognitive, la première tâche à accomplir est de 

détecter le spectre afin d’en obtenir l’état (libre/occupé) et identifier ainsi les trous de spectre 

(UP) [5]. 

 

Figure II.2.  L’écoute spectrale dans la période d’une 

communication radio cognitive [7]. 

Figure II.1.  Elat actuel du spectre 
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L'utilisateur cognitif  (UC) examine périodiquement l'état du canal (actif ou inactif) 

périodiquement et si l'émergence de l'utilisateur primaire (UP) sur ce canal est détectée dans 

l'intervalle de détection suivant, UC active sa communication dans un autre canal disponible 

comme indiqué sur la Figure II.2(a). 

 Comme dans cette approche, la transmission de données cesse pendant la détection du 

spectre, ce qui réduit le débit obtenu de l’UC. Mais la détection de l'apparition de UP est 

possible après un certain temps, ce qui entraîne une interférence au UP, et perte les données de 

la UC. 

Par conséquent, afin d'exploiter toute la période de temps (T) pour la transmission de 

données, les chercheurs ont présenté une approche dans laquelle la détection et la transmission 

de données sont des phénomènes parallèles comme la montre dans la Figure II.2 (b). Pour cette 

fonctionnalité, UC comprend deux unités d'émetteur-récepteur, une pour la détection de spectre 

et l'autre pour la transmission de données. Ici, ce processus de détection concomitant à la 

transmission des données est appelé surveillance du spectre [7]. 

3.1. Définition de la détection du spectre  

La détection du spectre est une fonction importante de la radio cognitive. L'utilisateur 

cognitif (UC ou US) doit analyser l'environnement radio afin de détecter le spectre inactif (ou 

trou spectral) et utiliser ce spectre inactif pour sa communication. L'opération de détection 

devrait également être capable de détecter instantanément et avec précision l'arrivée du 

l’utilisateur primaire (UP) sur la bande de fréquences, actuellement occupée par les utilisateurs 

secondaires (US) [8]. 

L'objectif principal de la détection du spectre est de détecter l'état du spectre, c'est-à-dire 

s'il est inactif ou occupé, de sorte qu'il puisse être utilisé par un utilisateur sans licence. En 

termes d'occupation, les sous-bandes du spectre radioélectrique peuvent être classées comme 

suit [6] : 

1) Les espaces blancs, qui sont exempts de brouilleurs RF, à l'exception du bruit dû à des 

sources naturelles et / ou artificielles ; 

2) Les espaces gris, qui sont partiellement occupés par des brouilleurs ainsi que du bruit ; 

3) Les espaces noirs, dont le contenu est complètement plein en raison de la présence 

combinée de communications et (éventuellement) de signaux parasites et de bruit. 
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Figure II.3. Exemple d’un scenario d’occupation spectrale [9]. 

3.2. Classes de La détection du spectre 

 Une des méthodes de classification de détection spectrale est la classification qui dépend 

de l’objectif de détection, comme indiqué ci-dessous [3], [10] : 

3.2.1. La détection du spectre pour la détection des opportunités de spectre 

a. Détection de l'émetteur principal  

Dans ce cas, la détection des utilisateurs primaires est effectuée en fonction du signal reçu 

aux niveaux des utilisateurs de la RC. Cette approche comprend : 

 Détection basée sur un filtre adapté (Matched filter ‘MF’) ; 

 Détection d'énergie ; 

 Détection de la covariance ; 

 Détection de la forme d’onde ; 

 Détection de la cyclostationnarité. 

b. Détection coopérative et collaborative  

Dans cette approche, les signaux primaires et les opportunités du spectre sont détectées de 

manière fiable en coopérant avec d'autres utilisateurs, et le procédé peut être mis en œuvre 

comme un accès centralisé au spectre coordonné par un serveur de spectre 
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3.2.2. Écoute spectrale pour la détection des interférences  

a. Détection de température d’interférence  

Dans cette approche, les utilisateurs secondaires coexistent avec les utilisateurs primaires 

et sont autorisés à transmettre avec une faible puissance et sont limités par le niveau de 

température d'interférence afin de ne pas causer interférences nuisibles aux utilisateurs 

primaires. 

b. Détection du récepteur primaire 

Dans cette méthode, les interférences et / ou les opportunités du spectre sont détecté sur la 

base de la puissance de fuite de l'oscillateur local du récepteur primaire. 

La Figure II.4 représente la classification des techniques principales de la détection du 

spectre : 

 

Figure II.4. Classification des techniques de détection du spectre [10].  

4. Méthodes de la détection de spectre (spectrum sensing methods)  

4.1. Détection d'énergie  

 Il s'agit d'une méthode de détection non cohérente qui détecte le signal primaire en 

fonction de l'énergie détectée. En raison de sa simplicité et de son absence de connaissance a 

priori du signal utilisateur primaire [3]. La détection de l'énergie (DE) (Energy detection) est la 

technique de détection la plus populaire en détection coopérative [12].  
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Figure II.5.  Schéma fonctionnel du détecteur d'énergie [13]. 

Le schéma de principe de la technique de détection d'énergie est représenté dans la Figure 

II.5. Dans cette méthode, le signal est passé à travers le filtre passe-bande de la bande passante 

𝑤 et est intégré dans l'intervalle de temps. La sortie du bloc intégrateur est ensuite comparée à 

un seuil prédéfini. Cette comparaison est utilisée pour découvrir l'existence de l'absence de 

l'utilisateur principal. La valeur de seuil peut être fixée ou variable en fonction des conditions 

du canal. 

Le DE est censé être le détecteur de signal aveugle car il ignore la structure du signal. Il 

estime la présence du signal en comparant l'énergie reçue avec un seuil connu dérivé des 

statistiques du bruit [13].  

{
𝑦(𝑘) = 𝑛(𝑘) … … … … … … … … . . 𝐻0    

𝑦(𝑘) = ℎ ∗ 𝑠(𝑘) + 𝑛(𝑘) … … … … 𝐻1
 

 (II.1) 

 Les hypothèses𝐻, absence  𝐻0 ou présence 𝐻1 d’une cible, 𝑠(𝑘) est un signal aléatoire. 

Où 𝑦(𝑘) est l'échantillon à analyser à chaque instant 𝑘 et 𝑛(𝑘) est le bruit de variance 𝜎2, 

soit 𝑦(𝑘) une séquence d'échantillons reçus 𝑘 {1, 2 … . 𝑁} au niveau du détecteur de signal, 

puis une décision règle peut être énoncée comme suit [3]: 

{
  𝐻0 … … … 𝑠𝑖 𝜀 <  𝜐 
  𝐻1 … … …  𝑠𝑖 𝜀 >  𝜐    

 
(II.2) 

Ɛ = E |𝑦 (𝑘) |2  l'énergie estimée du signal reçu et υ est choisi pour être la variance 

du bruit. 

4.2. Filtre adapté (Matched filter) 

Un filtre adapté (MF) est un filtre linéaire conçu pour maximiser le rapport signal / bruit 

de la sortie pour un signal d'entrée donné. Lorsque l'utilisateur secondaire a une connaissance a 

priori du signal de l'utilisateur principal, la détection de filtre est appliquée. Le fonctionnement 

du filtre adapté équivaut à une corrélation dans laquelle le signal inconnu est convolé avec le 
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filtre dont la réponse impulsionnelle est le miroir et décalé dans le temps, version d'un signal 

de référence. Le fonctionnement de la détection de filtre adapté s'exprime comme suit [13] : 

𝑌[𝑛] = ∑ ℎ[𝑛 − 𝑘]

∞

𝑘=−∞

𝑥[𝑘] 
(II.3)       

 Où 𝑥 est le signal inconnu (vecteur) et est convolé avec le ℎ, la réponse impulsionnelle de 

filtre adapté qui est adapté au signal de référence pour maximiser le SNR. Détection utilisant le 

filtre en utilisant le filtre adapté n'est utile que dans les cas où les informations des utilisateurs 

principaux sont connues pour les utilisateurs cognitifs. 

 

Figure II.6. Schéma fonctionnel du filtre adapté [13]. 

4.3. Détection de la cyclostationnarité 

 La détection de cyclostationnarité est une méthode de détection de la manière de 

transmissions des utilisateurs primaires en exploitant les caractéristiques de la 

cyclostationnarité des signaux reçus.  

 Les caractéristiques cyclostationnaires sont causées par la périodicité du signal ou dans 

ses statistiques comme la moyenne et l'autocorrélation ou ils peuvent être induits 

intentionnellement pour aider à la détection du spectre. Au lieu de la densité spectrale de 

puissance (PSD) (power spectral density), la fonction cyclique de corrélation est utilisée pour 

détecter les signaux présents dans un spectre donné [11].  

Les algorithmes de détection basés sur la cyclostationnarité peuvent différencier le bruit 

des signaux des utilisateurs principaux. Ceci est le résultat du fait que le bruit est stationnaire 

au sens large (WSS) (wide  sense of stationarity) sans corrélation  alors que les signaux modulés 

sont cyclostationnaires avec corrélation spectrale due à la redondance des périodicités des 

signaux. De plus, la cyclostationnarité peut être utilisé pour distinguer les différents types de 

transmissions et les utilisateurs primaires [14].  

La fonction de densité spectrale cyclique (CSD) (cyclic spectral density) d'un récepteur du 

signal peut être calculée comme suit [11] :  
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𝑆(𝑓, 𝛼) = ∑ 𝑅𝑦
𝛼

∞

𝜏=−∞

 (𝜏)℮−𝑗2𝜋𝑓𝜏 
(II.4) 

𝑅𝑦
𝛼 (𝜏) = 𝐸[𝑦(𝑛 + 𝜏)𝑦 ∗ (𝑛 − 𝜏)℮𝑗2𝜋𝛼𝑛] (II.5) 

𝑅𝑦
𝛼(𝜏) est un processus stationnaire  de l’autocorrélation statistique, 𝜏 son retard évolue au 

cours du temps,  S (f, α) La fonction d'autocorrélation cyclique (CAF) (cyclic autocorrelation 

function) et α est la fonction cyclique de la fréquence. La fonction CSD (cyclic spectral density) 

génère des valeurs de crête lorsque la fréquence cyclique est égale aux fréquences 

fondamentales de signal transmis x(n). Les fréquences cycliques et la fonction d'autocorrélation 

cyclique (CAF) (cyclic autocorrelation function) peuvent être extraits et utilisés comme 

caractéristiques pour identifier les signaux transmis [11]. 

 

    

Figure II.7.  Précision et complexité de détection de diverses méthodes de détection [3]. 

4.4.  Comparaison des techniques de détection 

Tableau II.1.  Les avantages et Les inconvénients des méthodes de l’écoute spectrale [15] : 

Méthodes de 

détection 
Avantages Inconvénients 

Détection d'énergie 

 

-Facile à mettre en œuvre. 

-Faible complexité. 

-Ne convient pas lorsque l'attaquant 

peut imiter les paramètres d’UP.  
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- Aucune connaissance 

préalable de l'énergie d’UP 

n'est requise. 

-Technique de détection du spectre. 

-Limité aux UP fixes. 

-Des nœuds plus efficaces sont 

requis. 

Filtre adapté 

-Robuste contre le bruit  

-Les caractéristiques de l’UP 

peuvent être émulées 

facilement. 

-Exige une connaissance préalable 

du signal UP 

- Impossible de distinguer le signal 

UP légitime et ceux de l'utilisateur 

malveillant. 

cyclostationarité 

(rapport 

cyclostationaire) 

-Robuste dans la détection du 

signal UP. 

- Les caractéristiques d’UP peuvent 

être facilement émulées. . 

5. Prédiction du spectre  

 La prédiction du spectre est connue comme une technique complémentaire utile à la 

détection du spectre pour capturer les informations pertinentes sur l'évolution spectrale et 

identifier les trous dans le spectre. La détection de spectre détermine l'état du spectre de manière 

passive en utilisant plusieurs méthodes de détection de signaux. La prédiction du spectre est par 

ailleurs une technique utilisée pour déduire l'état du spectre à partir des informations collectées 

dans le réseau et une exploitation efficace des corrélations inhérentes entre elles [17].  

5.1. Motivations pour la prédiction  

 Un utilisateur RC détecte séquentiellement les bandes de fréquence, et construit un groupe 

de spectre composé de tous les vides découverts pendant l’étape de détection. Il sélectionne un 

canal du groupe pour ses propres transmissions au stade de la décision en matière de spectre. 

Afin d'améliorer la capacité du canal, L’utilisateur du RC peut repérer de multiples lacunes, ce 

qui pourrait entraver le renforcement des capacités des réseaux RC comme indiqué ci-dessous, 

ce qui pourrait entraver le renforcement des capacités des réseaux RC comme indiqué ci-

dessous [16]: 

 La détection du spectre à large bande se traduit par un effet non négligeable de retards ; 

 Décision de spectre basée sur les résultats de détection en temps réel compromet 

l'efficacité de l'utilisation du spectre en raison des retards introduits par la détection et la prise 

de décision ; 
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 Dans le partage du spectre, les utilisateurs RC peuvent accéder au spectre à des moments 

différents avec différentes exigences de bande passante et exigences de QoS ; 

 L'attribution des bandes de spectre appropriées aux demandes de service RC 

hétérogènes, en rafales, peut entraîner des retards considérables, ce qui se traduit par 

une faible efficacité des politiques traditionnelles de partage de spectre ; 

 Politique d'accès au spectre traditionnelle basée sur AMCS (Accès multiple Carrier 

Sensé) entraîne toujours des collisions de transmission puisque l'utilisateur R ne pas 

évacuer son canal occupé jusqu'à ce qu'un UP est détecté ; 

 Néglige les caractéristiques inhérentes aux séries chronologiques ; 

 Détection imparfaite de la tendance des données locales ; 

 Faible précision des prévisions. 

5.2. Définition de la prédiction du spectre  

La prédiction du spectre est un processus dans lequel l'état avenir du canal est prévu sur la 

base des informations historiques de la chaîne. De plus, l’instant du temps de la disparition et 

de la réapparition d’UP sur le canal peut également être prévu. Divers chercheurs ont exploité 

le concept de prévision du spectre pour améliorer les performances de détection du spectre en 

exploitant uniquement les canaux prévus d’être libres à la détection, qui améliorent les 

performances de la détection et contribue à l'amélioration globale du système de 

communication [7]. La prédiction du spectre est une approche prometteuse pour améliorer les 

fonctions radio cognitives [17].  

5.3. Nécessité de la prédiction dans les réseaux radio cognitifs  

Les utilisateurs secondaires (cognitifs) effectueraient une détection du spectre pour garantir 

leur accès opportun au spectre sous licence. Cette opération est effectuée en temps réel et en 

balayant les bandes de spectre entières. Elle entraîne des retards non négligeables et une 

augmentation de la consommation d'énergie. Après avoir détecté les vides du spectre, un 

processus de prise de décision est suivi, ce qui entraîne un retard supplémentaire. De cette façon, 

un SU tardera à entrer la bande de fréquence. Il perd donc une partie de sa bande attribuée (sous-

utilisation) et réduit ainsi l'efficacité spectrale. Ce retard peut provoquer des interférences avec 

les bandes d'occupation des UP. De plus, les interférences seront plus importantes si des 

utilisateurs (multi-RC utilisateurs) rejoignent le spectre en même temps ou à des moments 

différents avec des exigences de bande passante et des exigences de qualité de service (QoS) 

différentes. Ainsi, l'attribution de bandes de spectre appropriées aux demandes de service CR 
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hétérogènes en rafale compliquera la gestion du spectre à l'aide des politiques traditionnelles de 

partage du spectre [1]. 

Par conséquent, la meilleure façon de résoudre tous ces problèmes est d'ajouter un 

processus de prédiction pour rendre cette fonction plus intelligente et plus efficace. De cette 

façon, les US ne détectent que les bandes de spectre qui devraient être libres en temps et 

d'espace et sélectionnent un canal de haute qualité pour la détection et l'accès. Ainsi, pour 

augmenter l'efficacité de leurs accès dynamique au spectre au lieu de détecter l'ensemble des 

bandes sous licence, ils sélectionnent un canal de haute qualité pour détection et accès. Ceci va 

diminuer le temps de détection et par conséquent réduit la consommation d'énergie [1]. 

6. Méthodes de prédiction du spectre dans les réseaux de la radio 

cognitive 

Nous présentons dans ce qui suit quelques techniques de prédiction et leurs applications 

dans les réseaux radio cognitifs.  

6.1. Prédiction linéaire (LP) 

Les prédicteurs linéaires sont largement utilisés dans le traitement numérique du signal, en 

raison de leur simplicité remarquable. Pour déduire la puissance du signal, les valeurs futures 

sont prédites en fonction linéaire des échantillons précédents.  Selon une fonction linéaire. Les 

modèles de prédiction linéaire les plus courants sont le modèle autorégressif (AR), le modèle à 

moyenne mobile  (MA), le modèle de la moyenne mobile autorégressive (ARMA) et le modèle 

de la moyenne mobile intégrée autorégressive (ARIMA) [17]. 

6.2. Modèle de Markov (MM)  

Le modèle de Markov de premier ordre est la méthode de prédiction la plus simple a cause 

de sa structure, de ses paramètres d'estimation minimisés et de sa précision de prédiction. Pour 

prédire l'état futur, ils utilisent des informations pertinentes de l'état présent et non pas des 

informations du passé lointain. Ce qui en fait un modèle sans mémoire. C'est  aussi le modèle 

le plus approprié pour prévoir des séries temporelles. Son inconvénient est qu'il implique un 

retard de décision qui diminue l'efficacité spectrale. Afin de surmonter cette lacune, on a 

proposé le modèle de Markov d'ordre N, qui prend en compte davantage d'informations 

précédentes. On constate alors qu'avec l'augmentation de l'ordre, la complexité augmente de 

façon exponentielle, ce qui conduit à l'augmentation du délai de prédiction du modèle [1]. 

.6.3. Inférence Bayésienne (BIF) 
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 Le modèle BIF est l’une des méthodes de prédiction classiques dans réseau radio cognitif 

RRC. Habituellement, BIF est implémenté comme une partie critique des systèmes Markov. En 

effet, le schéma BIF peut être défini en bref comme une dérivation des distributions de 

probabilité du système. Ces distributions vont être décrites comme suit [18] : 

La distribution de probabilité a priori 𝑃 d'un paramètre 𝜃 noté 𝑃 (𝜃) ; 

 La distribution de probabilité postérieure, est la distribution d'un paramètre système 

𝜃 habitué aux données  𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} observées à partir d'une expérience. Par 

conséquent, la distribution de probabilité postérieure de θ peut être notée 𝑃(𝜃 𝑋⁄ ); 

 La fonction de vraisemblance du paramètre 𝜃 est notée 𝐿(𝜃 𝑋⁄ ) et définit la probabilité 

des données observées 𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}  sur la base du paramètre 𝜃 . Autrement 

dit, 𝐿(𝜃 𝑋⁄ ) = 𝑃(𝜃 𝑋⁄ ) [2].  

6.4. Prédiction basée sur les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) 

Les réseaux de neurones artificiels est une structure de calcul complexe composée de 

neurones non linéaires qui sont disposés en couches (couches d'entrée, couches cachées et 

couche de sortie) et hautement interconnectés à l'aide de connexions de poids adaptatifs pour 

rapporter les informations de la couche précédente à la suivante. Les neurones sont 

essentiellement les éléments de traitement qui reçoivent la somme pondérée de ses entrées et 

produisent une sortie via une fonction d'activation non linéaire [19]. 

De cette façon, les RNA sont classées comme modèles de régression non linéaire [18], 

discriminants et de réduction de données. De ce fait, il est considéré comme un mécanisme  

analysé et d'apprentissage de grandes quantités de données pour trouver des modèles et détecter 

des relations non linéaires entre entrée et sortie. En revanche, ils ont besoin d'une grande 

quantité de données de formation pour assurer une prédiction de haute précision [2]. 
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Tableau II.2. Les avantages et Les inconvénients de différentes méthodes de prédiction [17]. 

Les 

méthodes 
Les avantages Les inconvénients 

LP 

- Faible complexité pour les petites 

commandes 

- Convergence garantie 

- N'a pas besoin de seuil 

- Nécessite des informations sur 

l’apprentissage 

-Dépend de processus stationnaires 

- Grande erreur cumulée pour les 

commandes élevées 

MM 

- Robustesse dans le traitement des 

séquences temporelles 

- Flexibilité dans les scénarios non 

stationnaires 

- Des bases statistiques solides 

- Besoin d'une grande mémoire 

- Difficile de trouver le nombre optimal 

d'états 

- Les modèles gaussiens discrets ne sont 

pas compétents 

BIF 

- Les intervalles de confiance 

n'affectent pas les connaissances a 

priori 

- Mettre à jour les distributions de 

probabilité dans chaque 

observation 

- Il est modulaire, permettant 

l'ajout de variables et d'analyses 

après implémentation 

-   Temps de calcul intensif 

- Trouver des fonctions antérieures peut 

devenir complexe 

 

NN 

- Adaptation à des situations 

inconnues 

- Modélisation non linéaire des 

fonctions 

- Haute précision et tolérance au 

bruit 

- Convient aux environnements 

continus ou discrets 

- Sur-ajustement possible de 

l’apprentissage  

- Coût informatique élevé 

- Structures de configuration multiples 

- Presque impossible à modifier ou à 

régler 
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7. Conclusion 

La prédiction du spectre est essentielle au développement et à la mise en œuvre éventuelle 

de la radio cognitive. En raison de la nature aléatoire du spectre qui varie d'un endroit à l'autre, 

il est nécessaire de mieux comprendre cette ressource rare afin que son comportement puisse 

être prédit avec peu ou pas d'erreur [20]. 

La compréhension de l'état du spectre pourrait être obtenue grâce à des mesures 

approfondies qui peuvent aider à développer un réseau radio cognitif.  Elle nécessite 

l’implication et l’interaction de nombreuses techniques avancées.  

 Il existe de nombreux modèles de prédictions qui pourraient aider à réduire le temps de 

détection et la consommation d'énergie dans les systèmes radios cognitives.  Parmi ces modèles, 

on peut cité la prédiction linéaire, la prédiction par Modèle de Markov, la prédiction par 

Inférence bayésienne et la prédiction par l'intelligence artificielle. Les meilleures méthodes 

innovantes de la prédiction utilisent des mécanismes hybrides qui améliorent les performances 

des méthodes traditionnelles et surmontent certains problèmes [1]. 

Contrairement à d'autres modèles, les modèles basés sur les réseaux neuronaux sont plus 

rapides une fois que le modèle a été conçu. Dans ce modèle, on utilise une base de données de 

géolocalisation qui contient des informations sur l'environnement actuel. Cette méthode basée 

sur l'apprentissage automatique pourrait s'avérer très efficace en raison de sa capacité à se 

mettre à jour chaque fois que de nouvelles informations sont disponibles [20].  La méthode de 

prédiction basée sur les réseaux de neurones artificielles sera présentée dans le chapitre III 

suivant.  
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1. Introduction 

La  détection de bandes libres constitue l’opération la plus coûteuse en termes de temps 

de traitement et de consommation énergétique pour un équipement radio mobile. Qui 

apparaîtrait inefficace et surtout inopportun. Un mécanisme de prédiction du spectre mesurant 

les probabilités des états prochaines des canaux (libre ou occupé) permettrait de réduire 

considérablement la fréquence des scans et assurerait un choix intelligent du canal à balayer. 

Toutefois, les solutions de prédictions actuelles présentent des faiblesses [1].  

Grâce aux résultats obtenus au cours de la dernière décennie, les réseaux de neurones 

connaissent un succès croissant au niveau de la prédiction spectrale, et ont prouvé leur efficacité 

dans plusieurs domaines : comme le traitement de signal, l'identification des paramètres, la 

commande des procédés, l'estimation et la détection des défauts. Ils demeurent toutefois un 

sujet d’un grand intérêt pour les chercheurs qui désirent améliorer les performances de ces 

réseaux et étendre leur champ d’applications [7]. 

Dans ce chapitre, la procédure de préparation de la base de données (input / output) et de 

simulation  du réseau de neurones proposé sont mis en œuvre. Une étude comparative de 

quelques modèles de prédictions a été effectuée sur la bande GSM 900.  

2. Répartition de la bande GSM 

Un système radio-mobile a besoin d’une partie du spectre radio pour fonctionner.  Pour 

une uniformisation au niveau mondiale, cette bande doit être allouée au niveau de l’UIT (Union 

International des Télécommunications), permettant une compatibilité réelle entre les différents 

organes du système à travers le monde entier [2].  

La bande radio représente la ressource rare et le premier choix architectural fût le 

découpage du spectre alloué dans un plan temps/fréquence pour obtenir des canaux physiques 

pouvant supporter une communication téléphonique [2].  

Le GSM opère dans la bande des 900 MHz, où 2 fois 25 MHz de bandes ont été allouées. 

Les deux parties correspondent au sens montant et au sens descendant de la liaison (Up Link et 

Down Link). La largeur des canaux étant de 200 kHz, on obtient 124 canaux duplex. Les bandes 

des deux liaisons ont en outre été séparées par 20 MHz, ce qui porte à 45 MHz l'écart duplex. 

Sur une bande, on émet des signaux modulés autour d'une fréquence porteuse qui siège au centre 

de la bande [2]. 
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 La bande 890-915 MHz pour le sens mobile vers le réseau (Voie montante ou Up 

Link) ; 

 

Figure III.1. Les bandes fréquentielles du GSM [2]. 

On appelle écart duplex la différence entre deux fréquences correspondantes Up Link et 

Down Link. Pour le GSM 900, Il est constant et vaut 45 MHz. 

On appelle écart adjacent la différence entre deux fréquences consécutives Up Link ou 

Down Link. Pour le GSM 900, Il est constant et vaut 200 KHz. 

Chaque porteuse (canal) GSM est identifié de manière unique par un numéro n, désigné 

par le sigle ARFCN (Absolute Radio Frequency Channel Number), codé sur 10 bits où la 

fréquence de la voie descendante est exprimée en MHz. Pour le GSM 900, si on indique par Fu 

les fréquences porteuses montantes et par Fd les fréquences porteuses descendantes, les valeurs 

des fréquences porteuses valent [2] : 

 Fu (n)=890 + 0.2 x n  avec  n = 1 : 124 

 Fd (n)=935 + 0.2 x n  avec  n = 1 : 124 

Le multiplexage temporel consiste à diviser chaque canal de communication en 8 

intervalles de temps de 0, 577 ms chacun appelé slot. 

Un mobile n'utilisera qu'un time slot pour une communication bien précise, on pourra 

ainsi faire travailler jusqu'à 8 mobiles différents sur la même fréquence porteuse [2]. 
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L'accès TDMA, (Time Division Multiple Access), permet aux différents utilisateurs de 

partager une bande de fréquence donnée. Sur une même porteuse, les slots sont regroupés par 

paquets de 8. La durée d'une trame TDMA est donc [2] : 

 TTDMA = 8 * T Slot = 4.6152 ms 

3. Base de données 

Les données utilisées dans cette étude ont été pris de la bande GSM900 up Link et down 

Link. Où Le GSM-900 utilise 890 - 915 MHz pour envoyer des informations de la station 

mobile à la station de base ‘BTS’ (liaison montante), et 935 - 960 MHz pour l'autre sens (liaison 

descendante), fournissant 124 canaux RF (numéros de canal 1 à 124) espacés de 200 kHz. 

Donc nous avons divisé la bande passante en 250 échantillons et 288 instants du temps pour les 

24 heures, à partir desquels nous avons une matrice de 250 lignes et 288 colonnes. 

 La bande montante (MS → BTS) de 890 à 915 MHz = 25 MHz 

 ⇒ 25MHZ / 200KHZ = 125 canaux ; 

 La bande descendante (BTS → MS) de 935 à 960 MHz = 25 MHz 

 ⇒ 25MHZ / 200KHZ = 125 canaux ; 

 (125 +125)  = 250 sous-bandes ou canal ; 

 Chaque canal est mesuré chaque 5minutes pour les 24heurs 

⇒ 1Jour = 24 heures, avec Temps d’échantillonnage = 5min ; 

⇒  (24 * 60) ÷ 5 = 288 échos / jour / canal. 

𝑶𝒏 𝒐𝒃𝒕𝒊𝒆𝒏𝒕 :

[
 
 
 
 
 

  

𝑿𝟏𝟏 𝑿𝟏𝟐 𝑿𝟏𝟑 ⋯  ⋯         𝑿𝟏 𝟐𝟓𝟎

𝑿𝟐𝟏 𝑿𝟐𝟐 𝑿𝟐𝟑 ⋯ ⋯           𝑿𝟐 𝟐𝟓𝟎

𝑿𝟑𝟏

⋮
⋮

 𝑿𝟐𝟖𝟖 𝟏

𝑿𝟑𝟐

⋮
⋮

𝑿𝟐𝟖𝟖 𝟐

𝑿𝟑𝟑 

⋮
⋮
𝑿 𝟐𝟖𝟖 𝟑

       

𝑿𝟑 𝟐𝟓𝟎

⋮
⋮

𝑿𝟐𝟖𝟖 𝟐𝟓𝟎 ]
 
 
 
 
 

  

Les réseaux de neurones artificiels sont appliqués sur ces données, où la base de données  

est divisée aléatoirement en trois parties bien distinctes : 

 Celle destinée à l’apprentissage pour reconnaitre la dynamique du système elle est la 

plus importante des parties (70%) ; 

 Celle de la validation qui est utilisée après l’arrêt de l’apprentissage et l’enregistrement 

des poids des interconnexions du modèle le plus performant. La partie de données de validation 

(15%) permet une confirmation de la performance du modèle du réseau de neurones calculé ; 
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 Celle du test (15%) qui évite le sur-apprentissage en vérifiant et testant l’évolution des 

deux erreurs d’apprentissage. 

4. Réseau de neurones         

 Le réseau de neurones artificiels (RNA) est une copie artificielle inspirée du 

fonctionnement du système neural du cerveau humain. Comme le prouve dans cette étude, les 

RNA présentent de nombreux avantages qui leur permettent d'avoir le succès de résoudre 

différents phénomènes complexes dans différents domaines [4].   

Toutefois, un réseau de neurones artificiel (RNA) est un système de traitement de 

l’information non algorithmique, analytique et massivement parallèle. Il est composé de 

couches d’unités parallèles appelées neurones. Ces neurones, étant connectés par un grand 

nombre de liaisons pondérées, reçoivent des entrées sur leurs connexions entrantes, effectuent 

des opérations non linéaires en général et produisent les résultats finaux [5].    

 Le réseau de neurones artificiels a été appliqué dans divers aspects des nouvelles 

technologies. Il est également largement utilisé dans la prévision des problèmes en raison de sa 

simplicité en termes de formation. Alors que d'autres graphiques de prévision nécessitent une 

formation continue [6].  

4.1. Architecture d’un réseau de neurones 

Selon la topologie de connexion des neurones, on peut les classer en deux grandes 

catégories : réseaux non bouclés (statique ou feed forward) et réseaux bouclés (dynamique, feed 

back ou récurrent) [7]. 

4.1.1. Réseaux statiques (feed-forward) 

 Un réseau de neurones non bouclé (appelé aussi statique) est représenté comme un 

graphe dont les nœuds sont les neurones. L'information circule des entrées vers les sorties sans 

retour en arrière. Ce type de réseaux est utilisé pour effectuer des taches d'approximation de 

fonction non linéaire, de la classification ou de la modélisation de processus statiques non 

linéaires [7].  

 L'architecture feed-forward est là où les connexions sont anticipées, cela signifie qu'un 

neurone n'acceptera pas une entrée d'un neurone il a précédemment alimenté  [6].  

 

 



CHAPITRE III : Simulation et résultats 

  

 
40 

4.1.2 Réseau récurrents (Feed-back) 

Un réseau bouclé (récurrent), régi par une ou plusieurs équations différentielles, résulte 

de la composition des fonctions réalisées par chacun des neurones et des retards associés à 

chacune des connexions [7]. Les réseaux récurrents permettent également une rétroaction entre 

les neurones [6]. Le comportement dynamique d'un réseau de neurones bouclé peut être décrit 

par une représentation d'état paramétrée par les coefficients [7]. 

4.2. Perceptron multicouche (Multi-layer Perceptron)  

Le Perceptron multicouche (MLP) est un classificateur linéaire de type réseau neuronal 

formel organisé en plusieurs couches au sein desquelles une information circule de la couche 

d'entrée vers la couche de sortie uniquement, et chaque couche est constituée d'un nombre 

variable de neurones. Un diagramme schématique de l'architecture de base est montré sur la 

Figure III.5 [5].     

Le neurone est relié à plusieurs entrées d'où il reçoit de l'information de chacune, qui sont 

présentées par 𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, … . 𝑋𝑛 Les connexions des neurones n'ont pas la même importance, ils 

sont liés au poids synoptiques 𝑊𝑛 affectés à chaque connexion.  

Chaque poids possède une valeur notée 𝑊𝑖𝑗 . Cette notation, la plus répandu dans la 

littérature scientifique, désigne le poids allant d'un neurone formel i au neurone formel j.    

Chaque poids transmet une information un stimulus provenant du neurone source i noté   𝑋𝑖. 

Ce stimulus (sa valeur) correspondant à l'information envoyé par le neurone source i est modulé 

par le poids liant les neurones i et j. Mathématiquement cela se traduit par [8] :                                  

                         𝐲𝐤 = 𝐒(∑𝐰𝐢𝐣

𝐍

𝐢=𝟎

∗ 𝐱𝐢 ) 
 

(III.1)   

S : est une fonction de transfert qui peut être une fonction de base sigmoïde, tangente 

hyperbolique ou radiale. La sortie finale de la dernière couche est calculée de la même 

manière. Un diagramme schématique simplifié de ce réseau est montré sur la Figure III.4 Les 

principales caractéristiques de ce modèle à mentionner [5], [9] : 

 Couche d’entrée : les neurones de cette couche reçoivent les valeurs d’entrée du réseau 

et les transmettent aux neurones cachés. Chaque neurone reçoit une valeur, il ne fait pas donc 

de sommation ;  
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 Couche cachée (l'utilisateur peut changer le nombre de neurones cachés) : chaque 

neurone de cette couche reçoit l’information de plusieurs couches précédentes, effectue la 

sommation pondérée par les poids, puis la transforme selon sa fonction d’activation qui est en 

général une fonction sigmoïde. Par la suite, il envoie cette réponse aux neurones de la couche 

suivante ; 

 Couche de sortie : elle joue le même rôle que les couches cachées, la seule différence 

entre ces deux types de couches est que la sortie des neurones de la couche de sortie n’est liée 

à aucun autre neurone ; 

 L'algorithme d'apprentissage est une rétropropagation basée sur une méthode de 

minimisation de (Levenberg-Marquardt) LM qui est la plus utilisée ; 

 La procédure d'apprentissage est contrôlée par une technique de validation croisée basée 

sur une division aléatoire de l'ensemble initial de données en 3 sous-ensembles (formation, 

contrôle du processus de validation et tests). 

 

Figure III.2.  Réseau de perceptrons multicouches (MLP) [10]. 

 

 

Figure III.3.  Diagramme du MLP utilisé dans MATLAB [5]. 
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Figure III.4.  Architecture du fonctionnement d'un neurone artificiel [7]. 

4.3. Fonctions d'activation (fonctions de transfert) 

Les fonctions d'activation, également connues sous le nom de fonction de transfert, sont 

utilisées pour mapper les nœuds d'entrée vers les nœuds de sortie d'une certaine manière. Cette 

fonction, linéaire ou non, génère un signal de sortie qui est envoyé à la couche suivante. Le 

choix de cette fonction est un élément important dans les RNA. Cette dernière qui est une 

fonction de régression non linéaire, est généralement la plus utilisé par les RNA pour modéliser 

les paramètres non linéaires [5] 

Tableaux III.1. Les fonctions de transfert couramment utilisées et leurs courbes [11]. 

Fonction de transfert Équation 1D Graph 

 

Hardlims 

 

a= Hardlims(n)  

=  {
   1 Si n ≥  0,

    – 1 autrement.
 

 

 
 

Tansig 

 

a = Tansig(n)  

= 2 / (1 + exp(-2*n)) -1 
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Poslin 

 

a= Poslin(n)  

= {  
  n, Si n ≥  0 
0, Si n <  0

  

                   

 
 

 

Satlin 

 

a = Satlin(n)  

=    {

0, 𝑖𝑓 𝑛 ≤ 0
𝑛, 𝑖𝑓 0 ≤ 𝑛 ≤  1

1, 𝑖𝑓 1 ≤ 𝑛
 

 

 

 

Purelin 

 

 

a = Purelin (n) = n 

 

4.4. L'apprentissage d’un réseau de neurones 

La phase d'apprentissage consiste à modifier selon l'algorithme d'apprentissage choisi 

tous les poids des connexions du réseau et toutes les valeurs de polarisation ou de seuil de 

chacun des neurones des couches cachées et des couches de sortie. Dans le cadre de ces 

définitions, on peut distinguer deux types d'apprentissage que l'on emploie avec différent types 

d'architectures : l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non supervisé [4]. 

4.4.1. Apprentissage non supervisé  

Dans ce type d'apprentissage, on laisse le réseau évoluer librement jusqu'à ce qu'il se 

stabilise, sans lui fournir les données de sortie, le réseau ajuste les poids des connexions  

seulement avec les données d'entrées. Par l'apprentissage non supervisé, le réseau cherche à 

détecter les similarités et les différences entre les variables présentées dans la base de données 

et à refléter ces propriétés dans les valeurs de sortie, d'où son utilisation pour le traitement du 

signal et l'analyse factorielle [4].  
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4.4.2. Apprentissage supervisé  

Un ensemble de données divisé en entrées et sorties est présenté au réseau de neurones 

sous forme d'une base de données. Un algorithme d'apprentissage prend en charge le calcul de 

l'écart entre les sorties réelles et les sorties prédites par le réseau neurones. Cet algorithme fait 

en sorte que la valeur de l'écart devient minimale, tout en ajustant les poids des connexions au 

fur et à mesure. Pendant un apprentissage supervisé, la rétropropagation utilise la méthode du 

gradient descendant pour minimiser les erreurs [4]. 

Dans ce travail, nous avons utilisé l’apprentissage supervisé comme tâche 

d’apprentissage d’un emploi qui attribue des intrants aux extrants en fonction des données 

utilisées dans l’étude. 

Dans le réseau d’apprentissage, les poids et les biais sont utilisés pour générer la sortie 

cible en réduisant la fonction d'erreur,  l’erreur quadratique moyenne (Mean Square Error) 

MSE. Les réseaux progressent grâce à un algorithme d'apprentissage et sont formés par époques 

qui sont le cycle complet de toutes les données d'entraînement existant dans le réseau. 

 L'apprentissage supervisé est basé sur la somme de la variance entre les sorties de réseau 

réelles et sorties préférées Les poids et les biais sont modifiés en organisant l’ensemble de 

modèles d'apprentissage et les erreurs résultantes entre les sortie préférées et les sorties de 

réseau réelles. Ainsi, l'apprentissage supervisé se déroule comme une rétroaction en boucle  

fermée  où l'erreur est le signal de retour. Le degré d'erreur est caractérisé par l'erreur 

quadratique moyenne MSE. Le MSE est déterminé après chaque époque et le processus 

d'apprentissage est terminé lorsque MSE est minimisé [16].   

 

Figure III.5.  Système d’apprentissage pour la modélisation d’un processus [12]. 
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La Figure III.5 représente le système d’apprentissage pour la modélisation d’un processus 

: le but est d’estimer les coefficients du réseau prédicteur. Les séquences d’apprentissage sont 

constituées de la séquence des commandes u(k) appliquées au processus et au prédicteur, et de 

la séquence des sorties désirées pour le prédicteur, qui sont les sorties yb (k) mesurées sur le 

processus. Les coefficients sont estimés de manière à minimiser une fonction de coût définie à 

partir de l’écart (yb- у) à l’aide d’un algorithme d’apprentissage approprié [12]. 

5. Notre modèle proposé 

Le réseau de neurones adopté dans notre étude est un réseau multicouche de rétropropagation à 

action directe. Il a été conçu et formé à l'aide d’un code MATLAB. Le model est basé sur la 

formation du réseau de neurones à l’aide d’une base de données d’entrée réelles (échantillons 

d’occupations spectrales pris pendant 24h), organisée sous forme de séries de temps qui sont 

chronologiques et dépendants aux entrées précédentes du système, des sorties précédentes ou 

les deux en même temps.  

En outre, on a basé sur deux critères d’évaluation pour mesurer la performance de nôtres 

modèles proposés qui sont le MSE et la régression.   

5.1. Modèle de régression 

L'analyse par régression est une technique qui se sert d'une fonction pour modeler un 

phénomène physique particulier. Une variable indépendante de la fonction est souvent appelée 

« régresseur ». La fonction elle-même s'appelle « modèle de régression ». Un modèle de 

régression contient habituellement un certain nombre de paramètres réglables appelés des  

coefficients de régression. Ces coefficients sont choisis pour réduire au minimum l'erreur 

entre les données mesurées (réelles) et les valeurs correspondantes calculées avec le modèle 

de régression. Une fois que ces paramètres sont déterminés, le modèle de régression est utilisé 

pour la prédiction des besoins désirés [4].  

Pour notre modèle de prédiction, on a utilisé la régression comme outil afin de mesurer 

combien les données de sortie du réseau (output data) correspondent aux données cibles (Target 

data). 

 

 

 



CHAPITRE III : Simulation et résultats 

  

 
46 

5.2. Nonlinear Autoregressive Exogenous Neural Network (NARX) 

5.2.1. Spécification du modèle 

Nonlinear autoregressive exogenous neural network (NARX) est un réseau dynamique 

récurrent, avec des connexions de retour d'informations englobant plusieurs couches du réseau. 

Le modèle NARX est basé sur le modèle linéaire ARX, couramment utilisé dans la modélisation 

des séries temporelles. Le modèle NARX est défini selon l'équation suivante. 

у = ƒ(𝒚𝒕−𝟏, 𝒚𝒕−𝟐, 𝒚𝒕−𝟑, … . . , 𝒚𝒕−𝒌, 𝒙𝒕−𝟏, 𝒙𝒕−𝟐, 𝒙𝒕−𝟑, … . 𝒙𝒕−𝒌) (III.2) 

La variable sortie 𝑦𝑡 est régressée de ses valeurs précédentes et des variables exogènes 𝑥𝑡 

retardées de k périodes. Cette équation permet également de former un modèle vectoriel NARX, 

où l'entrée et la sortie peuvent être multidimensionnelles. Un diagramme du réseau résultant est 

montré à la Figure III.6 Présente ci-dessous [13]. 

 

Figure III.6. Architecture du réseau de neurone NARX [13]. 

 Le réseau NARX standard est un réseau à deux couches, avec une fonction de transfert 

sigmoïde dans la couche cachée et une fonction de transfert linéaire dans la couche de sortie. Il 

peut être exécuté en boucle fermé ou ouverte. La première signifie que la sortie du réseau 

NARX est renvoyée à l'entrée du réseau (par retards). Dans l'exécution en boucle ouverte, la 

sortie réelle est utilisée au lieu de renvoyer la sortie estimée. Cela a deux avantages. Le premier 

est que l'entrée dans le réseau feedforward est plus précise. La seconde est que le réseau 

résultant à une architecture purement feedforward, et la rétro propagation statique peut être 

utilisé [13].   
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Figure III.7. a) Diagramme de l'architecture parallèle série NARX, 

                      b) Schéma de l'architecture en boucle fermée NARX [5]. 

La Figure III.7. (a) illustre un diagramme du réseau obtenu. La sortie du réseau NARX 

peut être considérée comme une estimation de la sortie d’un système dynamique non linéaire à 

modéliser. Cette sortie est renvoyée à l’entrée du réseau dans le cadre de la conception NARX 

standard, Figure III.7. (b) La sortie réelle étant disponible pendant la formation, il sera 

avantageux de créer une architecture parallèle en série, dans laquelle la sortie réelle est renvoyée 

au lieu de la sortie estimée, Figure III.7. (b) Cela garantit que le réseau résultant a une 

conception purement directe et que la rétropropagation statique peut être adoptée pour la 

formation [5].    

5.3. Time Delay Neural Network (TDNN)       

TDNN est un perceptron multicouche étendu MLP (Rumelhart et McClelland, 1986) que 

permet de traiter les modèles temporels et les problèmes des signaux de variantes temporelles, 

c.-à-d. les signaux qui sont échelonnés et traduits au fil du temps. L’idée qu’a été suivi dans le 

TDNN est basée sur l’invention de délais, ce qui permet aux neurones individuels la capacité 

de stocker l’histoire de leurs signaux d’entrée. De cette façon, le réseau ensemble peut s’adapter 

non seulement à un ensemble de modèles, mais également à un ensemble de séquences de 

modèles. Par l’invention des retards de temps T ~t, chaque neurone a accès à chaque valeur 

d’entrée à T + 1 (courant plus 1 ...T retards) différents points dans le temps x(t - T, .., t), voir 

Figure III.8 [14]. 
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Figure III.8. Structure le réseau neuronal temporel (TDNN) [17]. 

Ainsi chaque neurone peut détecter des relations entre le courant et les anciennes valeurs 

d’entrée, qui pourraient être des modèles typiques dans le signal d’entrée. Aussi, le réseau est 

capable d’estimer des fonctions qui prennent en compte un historique (limité) du signal 

d’entrée, telles que des fonctions dépendant de la dérivée de l’entrée. Retarder les entrées des 

neurones situés dans une couche cachée ou la couche de sortie est similaire à multiplier les 

couches au-delà et aide avec l’échelle de modèle et la translation et est proche d’intégrer le 

signal d’entrée au fil du temps [14]. 

La loi d’apprentissage TDNN est essentiellement la loi de rétropropagation des erreurs, 

et les méthodes communes pour accélérer l’apprentissage de rétropropagation peuvent 

également être appliquées à la TDNN, il utilise l'algorithme LM. Cependant, afin de traiter les 

signaux d’entrée retardés ou échelonnés, la définition originale du TDNN exigeait que tous les 

liens (retardés) d’un neurone qui sont connectés à une entrée soient identiques [14].   

L’objectif principal de toute formation est de réduire l’erreur globale E qui est définie 

comme suit [18] :  

𝑬 =  
𝟏

𝑵
 ∑(𝒐𝒊 − 𝒕𝒊 ) 

𝟐

𝑵

𝒊=𝟏

 

 

(III.3) 

Où 𝑜𝑖 est le nœud de sortie et N est le nombre total de nœuds, Figure III.9. 

Le signal d’entrée est augmenté comme d’autres entrées avec des copies retardées. Ce 

réseau est invariant de décalage de temps car il n’a pas d’état interne. Un ensemble de retards 

sont ajoutés à la saisie afin d’atteindre l’invariance du décalage horaire. Des travaux ont été 

effectués pour créer TDNN adaptable pour éliminer le besoin de régler TDNN. 
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5.4. Algorithme de Levenberg Marquardt (LM) 

Cet algorithme a été conçu pour approcher la vitesse d'entraînement du second ordre en 

calculant la matrice Hebbian. Si les fonctions de performance ont une forme de somme de carré. 

La matrice Hebbian peut être calculée comme [17]. 

𝑯 = 𝑱 𝑻𝑱 (III.4) 

Et le gradient peut être calculé comme. 

𝑮 = 𝑱 𝑻𝑬 (III.5) 

Où J est la matrice jacobienne (JM) qui contient les premiers dérivés des erreurs de réseau 

en ce qui concerne les biais et les poids, et E est le vecteur d’erreurs réseau et T indique une 

opération de transposition. 

La rétro-propagation (BP) standard peut être utilisé pour calculer JM depuis BP est 

beaucoup moins complexe que d’apprentissage Hebbian. L’approximation à la matrice Hebbian 

est utilisée par l’algorithme LM en combinant le gradient et la méthode Gauss–Newton, un 

poids de mise à jour peut être calculé. 

 

𝑾𝒊+𝟏 = 𝒘𝒊[𝑱
 𝑻𝑱 + ɥ𝑰]−𝟏𝑱 𝑻E (III.6) 

 

Où μ est le taux d’apprentissage, 𝑊𝑖 est le poids, et i est la matrice d’identité. Si μ est 

grand, cette méthode devient la descente de gradient avec une petite taille de pas et si est 0, 

c’est la méthode de newton qui utilise la matrice hebbian approximative. Ainsi est diminué 

après chaque étape réussie et si étape provisoire augmenter la fonction de performance la 

valeur de est augmentée. À l’étape initiale, la somme de l’erreur au carré est déterminée à 

l’aide du poids initial et du taux d’apprentissage. Le poids mis à jour de l’algorithme LM est 

ensuite adapté à l’entraînement jusqu’à ce que la performance réponde aux critères du réseau 

[17]. 

6. Résultats et discussions 

Les mesures sont prévues sur la base du modèle TDNN et de réseau de neurone NARX. 

6.1. Résultats de simulation pour NARX 

Tableaux III.2. Critères de performances (MSE et régression) du modèle NARX en termes 

de la variation des paramètres du réseau. 
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Nombre 

de couche 

Nombre de 

neurone 

dans 

chaque 

couche 

(𝐂𝐧) 

Delay 

(Retard 

d’entrée) 

 

Fonctions 

de 

transfert 

MSE Régression 

[R; m; b] 

 

Figures 

2 C1=10 

C2= Auto 

Dx =1 

Dy =1 

Poslin 

Tansig 

0.02877 [0.32; 0.32; 0.06] (a) 

(a’) 

4 C1=20 

C2=15 

C3=20 

C4= Auto 

Dx =1 

Dy =1 

Poslin 

Poslin 

Poslin 

Tansig 

0.02117 [0.37; 0.31; 0.02] 

 

(b) 

(b’) 

4 C1 =10 

C2 =10 

C3 =10 

C4 =Auto 

Dx =1 

Dy =1 

Poslin 

Poslin 

Poslin 

Tansig 

0.01804 [0.49; 0.31; 0.01] 

 

(c) 

(c’) 

4 C1 =15 

C2 =10 

C3 =15 

C4 = Auto 

Dx =1 

Dy =1 

Poslin 

Tansig 

Tansig 

Tansig 

0.01728 [0.39; 0.30; 0.02] 

 

(d) 

(d’) 

4 C1=10 

C2=10 

C3 =10 

C4 = Auto 

Dx =1 

Dy =1 

Haradlims 

Poslin 

Tansig 

Tansig 

0.01698 [0.49; 0.32; 0.02] 

 

 

(e) 

(e’) 

Cn est le nombre de neurones dans chaque couche. Dx et Dy sont les retard pour l’entrée 

X(t) et pour l’entrée récurrente Y(t). « R » désigne le coefficient de corrélation entre les 

sorties et les cibles, il mesure comment la variation de la sortie est expliquée par les cibles. « 

m » et « b » représentent, respectivement, la pente et l'ordonnée à l'origine des meilleures 

régressions linéaires des cibles relatives aux sorties réseau. « Auto »  le nombre de couche de 

sortie fournie automatiquement par le réseau 
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(a) (a’) 

  

(b) (b’) 

  

(c) (c’) 
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(d) (d’) 

  

(e) (e’) 

Figure III.9.  Résultats des performances du modèle NARX. 

Dans le Tableau.III.2, nous avons utilisé le code de formulaire NARX, les données 

d’entrée et les valeurs cibles ont été définies, les délais d’entrée et les délais de rétroaction ont 

été définis avec une valeur constante 1, et la fonction LM a été définie. 

 Après l'apprentissage, nous avons changé chaque fois le nombre de neurone dans chaque 

couche entre 10 et 20 et un changement entre les fonctions de transfert. 

Les données sont divisées de manière aléatoire en (70%, 15%, 15%), apprentissage, 

validation et test, afin de vérifier la capacité de notre modèle à prévoir les données futures. 

6.2. Résultats de simulation pour TDNN 

Tableaux III.3. Critères de performances (MSE et régression) du modèle TDNN en 

termes de la variation des paramètres du réseau. 
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Nombre 

de 

couche 

Nombre de 

neurone dans 

chaque couche 

(𝐂𝐧) 

Delay 

(Retard 

d’entrée) 

 

Fonction 

de 

transfert 

MSE Régression 

[R; m; b] 

 

Figures 

5 C1 =15 

C2 =10 

C3 =10 

C4 =15 

C5 = Auto 

Dx =1 Poslin 

Poslin 

Tansig 

Poslin 

Purlin 

0.00527 [0.96; 0.92; 0.01] 

 

 (a) 

 (a’) 

5 C1 =20 

C2 =15 

C3 =15 

C4 =20 

C5 = Auto 

Dx =1 Poslin 

Poslin 

Tansig 

Poslin 

Purlin 

0.00509 [0.96; 0.96; 0.003] 

 

(b) 

(b’) 

4 C1 =15 

C2 =10 

C3 =15 

C4 =Auto 

Dx =1 Poslin 

Tansig 

Tansig 

Tansig 

0.00479 [0.98; 0.95; 0.005] 

 

 

(c) 

(c’) 

5 C1 =10 

C2 =10 

C3 =10 

C4 =10 

C5 = Auto 

Dx =1 Poslin 

Poslin 

Tansig 

Poslin 

Purlin 

0.00457 [0.96; 0.93; 0.007] 

 

 

 

(d) 

(d’) 

4 C1 =20 

C2 =15 

C3 =20 

C4 = Auto 

Dx =1 Poslin 

Poslin 

Poslin 

Tansig 

0.00457 [0.97; 0.94; 0.005] 

 

 

(e) 

(e’) 

Cn est le nombre de neurones dans chaque couche. DX est le retard pour l’entrée X(t). «R» 

désigne le coefficient de corrélation entre les sorties et les cibles, il mesure comment la variation 

de la sortie est expliquée par les cibles. «m» et «b» représentent, respectivement, la pente et 

l'ordonnée à l'origine des meilleures régressions linéaires des cibles relatives aux sorties réseau. 

«Auto»  le nombre de couche de sortie fournie automatiquement par le réseau 
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                                Où               Output= m × Target + b   

Le Tableau III.3 illustre l'utilisation du code de modèle TDNN pour simuler les données 

d'entrée et définir les données de sortie attendues, et les retards d'entrée ont été fixés avec une 

valeur constante de 1, spécifiant l'algorithme LM. 

Le même travail précédent, après d’apprentissage nous avons changé à chaque fois le 

nombre de neurones dans chaque couche entre 10 et 20 et le nombre de couches et aussi un 

changement entre les fonctions de transfert.  

  

(a) (a’) 

  

(b) (b’) 
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(c) (c’) 

  

(d) (d’) 

  

(e) (e’) 

 

Figure III.10. Résultats des performances du modèle TDNN. 
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6.3. Remarques et Commentaires 

Le travail proposé a été mis en œuvre à l'aide de matlab. Les réseaux de neurones ont été 

conçu à l'aide d’un mécanisme de retard au niveau de l’entrée du réseau utilisé pour prédire le 

spectre dans les 24 heures, pour chaque 5 minutes, nous définissons les valeurs d'entrée et les 

valeurs de sortie cibles en fonction des données réelles et nous avons également utilisé 

l'apprentissage supervisé en travaillant avec l'algorithme LM pour accélérer l'apprentissage et 

donner des résultats plus précis. Nous avons choisi NN parce qu’il fournit les meilleurs résultats 

par rapport aux autres technologies NN, en termes de réduction des erreurs. 

En appliquant ces processus sur les deux réseaux, NARX et TDNN, les résultats sont 

donnés après l'apprentissage comme suivent : 

Dans le Tableau III.2 en utilisant NARX, les meilleurs résultats ont été obtenus en termes 

de valeurs de régression et de valeurs d'erreur quadratique moyenne MSE, lorsque nous avons 

réduit le nombre de neurones cachés et modifié les fonctions d’activation, laissant les mêmes 

valeurs de délai fixes de 1, définir la valeur de validation maximum à 10, nous constatons que 

la valeur de R est égale à 0.48701 pour le test illustré à la Figure III.9. (e ’). RMSE est de 

0.016983 Figure III.9. (e). 

Dans le Tableau III.3 en utilisant TDNN, les meilleurs résultats ont été obtenus lorsque 

nous avons augmenté le nombre de neurones cachés. Définir la valeur de validation maximum 

50, nous trouvons que la valeur de R = 0.97615 sur la Figure III.10. (c ') et les valeurs de MSE 

= 0.004572 sur la Figure III.10. (e).  

Où R représente la régression et MSE représente erreur quadratique moyenne. 

6.4. Comparaison des performances et résultats 

Pour évaluer les performances de nos méthodes de prédiction, on a conçu à deux mesures 

de performances (d'erreur) afin de comparer nos résultats avec les travaux similaires, l’erreur 

quadratique moyenne (means square error) MSE, et la racine des moindres carrées (Root means 

square error) RMSE exprimée comme suit [5] : 

𝑴𝑺𝑬 =
𝟏

𝑵
∑(𝒚𝒊 − 𝒙𝒊)

𝟐

𝑵

𝒊=𝟏

 
 

(III.7) 
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𝑹𝑴𝑺𝑬 =  √
𝟏

𝑵
∑(𝒚𝒊 − 𝒙𝒊)𝟐

𝑵

𝒊=𝟏

 

 

(III.8) 

Tableau III.4. Résultats des simulations NARX et TDNN. 

Les méthodes MSE RMSE Régression 

 

TDNN 0.00457 0.06761 0.97 

NARX  0.01698 0.13031 0.49  

Concernant la comparaison entre les deux types de modèle RNA, Les résultats des 

Tableau.III.2 et Tableau.III.3 ont montré que TDNN fonctionnait mieux que NARX à la 

prédiction spectrale par simulation sur des données réelles. Et aussi l'interprétation des résultats. 

Tableau.III.4 Plus généralement, les réseaux TDNN sont plus précis que les réseaux NARX, en 

termes de prédictions et de rapidité d'apprentissage et de mémorisation car les valeurs MSE et 

RMSE sont très faibles, donc pour se rapprocher davantage des valeurs ciblent. 

7. Comparaison avec les travaux similaires 

Une comparaison est faite dans le Tableau.III.5 qui montre les valeurs d'erreur pour 

meilleurs cas en utilisant différentes techniques (Neural Network) NN. 

Tableau III.5. Comparaison des performances avec d'autres RC basés sur NN algorithmes. 

Chercheur Technique de réseau 

neuronal 

Valeur d'erreur 

Tsagkaris [18]  Focused Time Delay (FTD) 0,0637 

Ustundab [20] Multi-Layer Perceptron 

(MLP) 

0.0625 

Notre approche 

 

Time Delay Neural Network 

(TDNN) 

 

0.06761 

 

Baldo [19] Multi-Layer Feed Forward 

(MLFF) 

0.8 
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8. Conclusion 

La prédiction du spectre est la fonction la plus importante d'un réseau RC pour surmonter 

les retards de détection, de traitement et de prise de décision du spectre. 

Dans ce chapitre, des procédures de simulation sont effectuées, ainsi nous avons conçu le 

prédicteur d'état du canal en utilisant deux schémas adaptatifs différents, à savoir un réseau 

neuronal modèle TDNN et le modèle NRAX sur la bande GSM900. L'avantage des schémas de 

prédiction de l'état des canaux proposés est que ces schémas nécessitent de connaissance a priori 

des statistiques d'utilisation des canaux. Nous avons comparé leurs résultats, et nous avons 

conclu que le modèle TDNN est meilleur et plus proche de prédire l'état des occupations radio, 

car il fournit non seulement une détection d'énergie significative mais aussi améliore 

l'utilisation du spectre. 

En outre, nous avons utilisé l'algorithme LM pour accélérer le processus d’apprentissage 

et donner des résultats plus précis. À partir de là, les résultats le modèle TDNN ont montré un 

très faible taux d'erreur de 0,04, en comparant nos résultats avec le modèle NARX, nous avons 

conclu que les résultats obtenus sont très proches de ceux d'autres chercheurs dans les 

techniques RNA, ce qui est une indication de l'efficacité du processus de prédiction RNA. 

L'approche proposée s'est avérée plus précise que les méthodes précédentes. 
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Conclusion 

La technologie sans fil a permis le développement d'applications et d'appareils de plus en 

plus diversifiés, entrainant une croissance exponentielle de l'utilisation des services de 

radiocommunication. Ces progrès ont fait du spectre radio une ressource rare et par 

conséquent, son utilisation efficace est de la plus haute importance. Pour faire face à la 

demande progressive, le spectre disponible limité et l'inefficacité dans l'utilisation du spectre 

nécessitent de nouvelles règles pour exploiter le spectre sans fil existant de façon 

opportuniste. L’accès dynamique au spectre (DSA) promet une solution pour faire face à la 

demande croissante d'accès au spectre. 

La radio cognitive permet d'introduire de l'intelligence et de la flexibilité dans la gestion 

des ressources de spectre, et peut réduire le problème de rareté du spectre en permettant aux 

utilisateurs non autorisés de partager le spectre avec des utilisateurs autorisés sans 

interférence. Ainsi les utilisateurs non autorisés peuvent utiliser des bandes sous licence qui 

ne sont pas temporairement occupées par des utilisateurs sous licence. 

Par conséquent, la stratégie pour déterminer si une bande de spectre est vacante est au 

cœur des technologies RC. Les performances du réseau RC dépendent de la détection du 

spectre, de la décision du spectre et du partage du spectre, afin de connaître l'activité 

principale de l'utilisateur pour fournir des bandes vacantes pour l'utilisateur secondaire. 

La RC, après avoir exécuté ces fonctions, induit systématiquement des retards importants 

dus à la détection du spectre, au traitement et à la prise de décision, aboutissant ainsi à une 

consommation d'énergie massive et une augmentation de la latence. Une solution efficace à ce 

problème est la prédiction du spectre. 

Parmi les différentes techniques de prédiction, nous avons travaillé sur un modèle de 

prédiction de spectre basé sur des réseaux de neurones artificiels qui a montré de meilleures 

performances de prédiction. Dans cette étude, nous avons effectué une prédiction 

d'occupation spectrale sur la bande GSM900 de la liaison montante et descendante, en 

utilisant des données réelles obtenues pendant 24 heures avec des échantillons pris toutes les 5 

minutes. Nous avons obtenu des résultats très prometteurs qui démontrent clairement les 

performances supérieures du modèle TDNN par rapport au modèle NARX pour réduire 



 

 
64 

davantage les erreurs de prédiction. De plus, les TDNN ont présenté des prédictions plus 

précises que les travaux similaires en technologies RNA. 

Pour enrichir cette étude, nous proposons de l'appliquer pour les réseaux de 

communication sans fil de la prochaine génération (5G et 6G). Elle sera menée pour prédire le 

spectre pour les différents types des canaux radio et non pas seulement pour la bande GSM, 

afin d’exploiter le spectre d’une manière plus efficace.  

 


