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  摘  要:  与现有的机器学习算法相比,在样本有限的情况下, 支撑矢量机具有更强的分类推广能力. 本文将支撑

矢量机与多用户检测相结合,提出了一种新型的多用户检测算法.理论推导和仿真结果表明该算法的有效性.
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Abstract:  With limited samples, SVM has stronger ability of generalization in comparison with existing machine learning algo2

rithm. In this paper, the SVM is combined with the multi2user detection, and a novel multi2user detection algorithm is proposed. It is

shown that the method is effective in theoretical analysis and computer simulations.
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1  引言
  与 TDMA、FDMA 相比, CDMA具有容量大, 抗多径衰落能

力强, 频带利用率高, 软容量等优点, 已经受到人们越来越多

的重视. 但是,用户信号在时域和频域都是重叠的, 非正交的

扩频序列产生的多址干扰随用户数显著增加, 尤其是在远近

效应的影响下,系统容量明显受限于多址干扰 .

多用户检测将干扰用户信号和噪声信号区别处理, 能够

较好地抑制多址干扰,提高系统容量. 由于最佳多用户检测器

(OMD)算法的计算复杂度随用户数呈指数增长[ 1] , 目前的研

究工作主要集中在次最优多用户检测器,包括干扰抵消器;解

相关检测器; MMSE 检测器等. 当前, 研究的热点主要是各种

基于训练序列或盲模式的自适应多用户检测器[ 2,3] .

基于神经网络优良的并行计算能力和学习推广能力, 人

们提出了多层感知器多用户检测器[ 4, 5]和 Hopfield 神经网络

多用户检测器.与多层感知器相比, 支撑矢量机具有更强的小

样本推广能力,并可以解决神经网络网络结构选取和局部极

小点等问题,有关试验报告主要集中在文字识别, 人脸识别等

方面.本文将支撑矢量机首次应用于移动通信, 得到了一种新

型的多用户检测算法.理论分析和仿真结果表明支撑矢量机

可以较好地应用于复杂的信道环境.

2  信号模型

  假定小区用户数为 K,每个用户被分配不同的扩展波形,

并使用二进制相移键控调制, 则被接收到的基带信号可以

表示为:

X( t) = E
K

k= 1
E
M

i= - M

Akbk ( i) E
L
k

l= 1

Aklck ( t- iT - Skl) + Rn( t ) (1)

其中 n( t )是具有单位功率谱密度的高斯白噪声, 2M+ 1 是每

帧数据的长度, T 是码元间隔, Lk 是用户k 的多径数, 而 Ak 和

bk( i) I {1, - 1}, { ck ( t) ; 0[ t [ T}分别表示第 k 个用户的幅

度、码元序列和扩展波形, Akl是第 k 个用户第 l 条路径的衰落

因子, Skl是时延. 对直接序列扩频多址方式, 用户扩频波形

是:

ck= E
N- 1

j= 0

Bkj 7 ( t - jTc) ,  t I [0, T] (2)

其中 N 是扩频增益; ( Bk0, B
k
1, , , BkN - 1 )是分配给第 k 个用户

的 ? 1 符号序列; 7 是Tc期间的标准化码片波形, 且 NTc=

T.

3  基于支撑矢量机的多用户检测

  假定各个用户延时已知, 在期望用户码元期间以码片速

率采样, 并将其作为 i 时刻输入信号X ( i ) = ( x1( i) , , , xN

( i ) ) ,可以得到图 1 所示的多用户检测模型.

图 1  多用户检测结构

实际上, 上述滤波器

结构与神经网络中的单

层感知器 Adaline 是等价

的. 这时, 信号滤波就转

化为线性分类问题. 在相

应的信道条
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件下, 在 RN 空间内也几乎不存在一个平面可以将所有可能

输入正确分开.

由Kolmogrov 定理可以证明具有两种不同映射功能的神

经网络可以对输入样本任意分类, 即对任意连续函数有 {f :

Lm y Sn  y= f ( x) }. 因此, 我们可以在图 1 的算法方框中选

择具有这种结构的神经网络(如 BP算法, 径向基函数)实现输

入/输出的非线性映射, 解决线性不可分问题.其中, 径向基函

数的基函数对输入产生局部响应, 具有比 BP 网络更快的收

敛速度和更良好的推广能力.

在复杂的信道环境下, 如何使网络在有限训练序列的情

况下具有优良的推广能力是至关重要的. 通过引入结构风险

最小化的概念,支撑矢量机具有更好的学习推广能力[ 7- 9] .

311  支撑矢量机最优判别器

在传统机器学习中,对有限训练样本取得过小的经验风

险将产生过学习现象,从而影响系统的推广能力. 通过在风险

函数中引入对假设空间的容量控制来构造结构风险, 支撑矢

量机综合考虑了经验风险和容量控制以取得实际最小风险.

由于容量控制的引入,一定程度上限制了假设空间的复杂度,

从而使得支撑矢量机具有较好的推广能力.

为了便于说明,首先讨论线性分类问题. 支撑矢量机不仅

使经验风险最小,而且要求分类边界最大并等价于使+ w+ 2

最小(起假设空间容量控制作用) :

min  
1
2

+ w+ 2+ C# E
l

i= 1

Ni (4)

s. t.  y i( ( W#Xi )+ b) \ 1- N

Ni \ 0, i= 1, 2, , , l

其中, C为惩罚因子并取正常数. 样本集(Xi , yi ) , i = 1, , n, X

I RN , y I {+ 1, - 1}.求解此二次规划的对偶规划, 最终可得

到下面的结果:

max  W( A)= E
l

i= 1

Ai -
1
2 E

l

i , j= 1

AiAjy iyj ( x i# xj ) (5)

s. t  E
l

i= 1

Aiyi= 0 ai \ 0, i= 1, , , l

可以证明解中存在部分 Lagrange乘子 ai X 0 且其对应的样本

就是支撑矢量.最后可以得到最优的判决函数为:

f ( x )= sgn E
l

i= 1

Aiy i( xi# x)+ b (6)

对于非线性分类问题, 支撑矢量机通过引入核函数的方

法来实现.根据Mercer 定理,对于满足一定条件的函数 K( u,

v) ,存在

K( u, v) = E
]

k= 1

a kzk( u) zk( v) , ak> 0 (7)

通过选择适当的内积核函数 K ( u, v) , 就可以将非线性

问题等价为高维空间的线性问题,并在原空间由核函数实现,

这样对于对偶问题,计算的复杂度取决于样本数而不是空间

维数.

max W( A) = E
l

i= 1

Ai-
1
2 E

l

i , j= 1

AiAjy iyjK( x i# xj ) (8)

s. t  E
l

i= 1

Aiyi= 0

ai \ 0 i= 1, , , l

最优的判决函数为:

f ( x )= sgn E
l

i= 1

Aiy iK( x i# x) + b (9)

312 基于支撑矢量机的多用户检测器

在 SVM中存在多种内积核函数形式, 为了与传统 RBF 方

法进行比较, SVM的内积核函数采用径向核基函数 K( x i, x j)

= exp( - p | xi - xj |
2) . 由图 2 可以看到每个基函数的中心对

应一个支撑矢量. 这样, SVM的网络规模和基函数的中心点都

可由算法自动确定, 同时不存在神经网络中的局部极小点的

问题.

需要说明的是, 文[4, 5]提出的多层感知器神经网络是将

K 个用户信号经过匹配滤波器组处理后作为多用户检测器的

输入. 由于移动通信中的用户数是不断变化的, 不断地重新选

取 RBF 神经网络的网络规模和中心点将大大增加算法的运

算复杂度, 而适当的网络规模和中心点是决定 RBF 算法性能

的关键因素. 如前所述,支撑矢量机的网络结构可由算法自动

确定, 匹配滤波器组数量的变化不会增加运算复杂度, 因此支

撑矢量机比神经网络更适用于这种结构.

图 2 支撑矢量机结构图

313 空时联合多用户检测器

利用每个用户的空域特征, 通过阵列天线对接收信号加

权,在期望方向形成高增益主瓣, 在其他方向形成低增益副

瓣, 可以进一步提高系统的输出信干噪比
[ 6]
. 阵列端接收信号

可以表示为

r ( t) = E
M- 1

i= 0
E
K

k= 1

Akbk( i ) E
L
k

l= 1

a ( Hkl ) Aklck( t- iT- Skl ) + Rn( t)

(10)

其中 Hkl和 a ( H
kl
) = [1, ej

2Pd
K sinH

kl , , , ej( P - 1) 2PdK sinH
kl ] T 是第k 个用

户第 l 条多径的波达方向和信号方向矢量, P 表示阵元数.

当前结合空域处理的多用户检测器主要是将空域滤波和

多用户检测进行级联处理. 实际上,每个用户同时具有空域特

性和扩频码特征, 空时联合多用户处理将比分别对信号进行

空域和时域优化处理达到更好的总体性能.

从分类的角度来看, 干扰和噪声的存在都将对分界面产

生影响. 同时,随着干扰用户数的增加和干扰或噪声强度的增

强, 分界面更加复杂.这就需要更多的训练样本来描绘更为复

杂的分界面, 同时复杂的分界面也将影响网络的推广能力. 应

用阵列天线使得联合处理的输入由 1 @N 维变为 1 @MN 维,

1550   电   子   学   报 2002 年



系统的自由度增加,因而大大降低了样本所在空时域的分界

面复杂程度,从而提高分类效果.

对感知器而言,引入阵列天线将使网络的规模增大 ,增加

了需要调整的系数,因而增加了算法的复杂性.如前所述, 支

撑矢量机的结构直接由支撑矢量决定, 算法的复杂性主要由

样本数,尤其是支撑矢量数决定, 输入维数的增加对算法没有

太大的影响.

4  仿真实例

  实例 1:假定异步多径系统, 基带传输, 码片速率采样, 扩

频码为 gold 序列,扩频增益 N = 31, 5个干扰用户,三条路径.

各路径的时延在[0, 31)上均匀分布, 其衰减系数在( 0, 1)之间

随机选取, 训练样本 100 个.仿真结果如图 3 所示.

图 3  误码率曲线(训练信噪比 4dB)      图 4  误码率曲线(训练信噪比 6dB)      图 5  误码率曲线(训练信噪比 4dB)

  实例 2:基本条件与实例 1 相同, 14 个干扰用户, 仿真中

所用到的时延和衰减系数也都是随机产生的. 天线数 P = 5,

波达方向服从均匀分布,训练样本 100 个. 仿真结果如图 4、图

5 所示.

5  小结

  本文首先提出了利用非线性映射解决移动通信信号线性

不可分的思想,进而引入支撑矢量机解决通信中有限训练信

号的推广能力;然后说明了文[4, 5]所示的神经网络多用户检

测器结构并不适用于移动通信, 而本文提出的支撑矢量机则

不存在这样的限制;最后导出一种空时联合多用户检测模型,

而本文提出的支撑矢量机多用户检测的运算复杂度并没有太

大的增加.
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