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自适应支撑矢量机多用户检测
周伟达 ,张　莉 ,焦李成

(西安电子科技大学雷达信号处理重点实验室 ,陕西西安 710071)

　　摘　要 :　最佳多用户检测器是非线性检测器 ,特征码不完全正交时 ,线性检测器很难逼近最佳检测器.通常无线

通信信道具有时变性 ,要求多用户检测算法具有自适应性.本文提出了一种自适应支撑矢量机方法 ,并把它用于信道

时变情况下的多用户检测.一方面由于支撑矢量机引入的结构风险不仅包括经验风险最小化 ,而且又包括了容量控制

项 ,这使得支撑矢量机多用户检测推广能力较好且对训练要求的样本数也大大下降 ;另一方面由于支撑矢量机的非线

性特性可以比线性检测器更好地逼近最佳检测器.仿真结果较好地证实了该方法的可行性和有效性.
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Adaptive SVM for Multi2User Detection

ZHOU Wei2da ,ZHANGLi ,J IAO Li2cheng
( Key Laboratory of Radar Signal Processing , Xidian University , Xi’an , Shaanxi 710071 , China)

Abstract :　Due to non2orthogonality of signature sequence ,performance of linear detector is much less than that of the optimum

detector that is nonlinear. Structural risk introduced in SVMs leads to more generalization and less training samples than the other

learning models and the nonlinear SVMs can approach optimum multi2user detector. In this paper ,SVMs are used for multi2user detec2
tion. Considering the variation with time of the wireless channel ,an adaptive SVM is presented for multi2user detection. The results of

simulation demonstrate the feasibility and validity of this method.
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1　引言

　　码分多址技术以其软容量 ,信道资源动态分配和高抗干

扰能力等诸多优良特性 ,成为了第三代移动通讯的首选.同时

也因为其高度复杂的信号处理要求引起了信号处理界的广泛

关注.多用户检测技术是通讯技术中的一个新前沿 ,它的引入

是为了更好地解决无线通讯中的同信道干扰 ,从而实现通信

容量的增加. 目前国内外已经提出许多多用户检测的算

法[1～3 ] .

影响无线信道特性的因素很多且十分复杂 ,一般是时变

的 ,尚无法准确建模.这也是目前第三代个人通信领域的一个

难点.针对信道的时变性 ,最好就是令算法具有自适应特性.

目前自适应的多用户检测方法主要有 :自适应 Minimum Mean

Squared Error (MMSE)多用户检测器[4 ,5 ] ,自适应解相关多用户

检测器[6 ] ,自适应最小输出能量Minimum Output Energy(MOE)

多用户检测器[7 ] ,自适应子空间多用户检测器 [8 ,9 ]等 ,此外还

有具体针对某一信道提出的自适应算法 [10 ,11 ] .这些算法要求

已知的信息各有不同 ,性能也各有千秋.本文提出的自适应支

撑矢量机多用户检测算法仅要求少量训练序列 ,性能上能较

好地逼近最佳多用户检测器.统计学习理论 [12 ,13 ]是二十世纪

60年代开始发展的一门研究机器学习的新学科 ,到 90年代初

已趋向成熟.以其为理论基础建立的支撑矢量机 [14 ]是一种新

兴的学习模型. 它与一般学习机相比具有更好的推广能

力[15 ,16 ]、高维处理能力、方便简洁的非线性处理能力、收敛过

程无局部极小和拥有众多大规模的快速算法 [17～19 ] .目前支撑

矢量机正以其良好的应用性能吸引越来越多机器学习 ,模式

识别 ,信号处理等领域学者的关注.本文提出通过对惩罚因子

的控制实现自适应的支撑矢量机算法 ,使其适用于时变样本.

2　非线性多用户检测

　　考虑如下的多用户检测同步模型 ,匹配滤波器之前的基

带信号 :

x ( t) = ∑
K

K=1

Akbk ( j) sk ( t - jT) +σn ( t) , t ∈[ jT , jT + T]

(1)

其中 T为字符间隔 ;{ bk ( j) ∈{ - 1 ,1} }是第 k 个用户发送的

字符序列 ,假定字符序列在{ - 1 ,1} 中等概率取值 ; Ak表示第

k个用户的信号幅值 ( 1
2

A2
k代表接收能量) ; sk ( t) , t∈[0 , T]
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为扩频序列 , n ( t)为单位功率谱密度的高斯白噪声 , K为用

户数.对输入信号以 Ts 进行采样 ,一般取 Ts = T/ N ,其中 N

为扩频增益 ,即采样速率等于码片速率.在 t ∈[ jT , jT + T ]时

间内 ,采样得到如下结果 (矢量形式) :

x = sAb +σn (2)

其中 A = diag( A1 , A2 , ⋯, A K) , s = ( s1 , s2 , ⋯, sk) , b = [ b1 , b2 ,

⋯, bK ]T和 E{ nnT} = I .

异步 DS2CDMA的模型可以转换成类似的同步模型 ,只是

每个异步信号须等效成两个同步信号 ,其特征码的数目增加

了一倍 ,各个特征码出现的先验概率减少一半 ,一般其特征码

之间的相关性也随之增加.

211　最佳多用户检测

多用户检测的任务就是要估计各个用户的字符序列 b =

[ b1 , b2 , ⋯, bK ]T.多用户检测的方法可以从另一个角度粗略

地分为两类 :多用户检测的信号处理方法和多用户检测的统

计模式识别方法.多用户检测的信号处理方法通常就是在某

种准则下 ,如最小均方误差 (MMSE)准则 ,最小输出能量准则

(MOE) ,最大信噪比准则等 ,估计字符 b和 Ab.一般信号处理

的方法都是线性的 ,即由一组经过优化或者自适应优化权值

的滤波器来完成估计.同时对于一般数字 DS2CDMA系统 ,字

符序列都具有二值性 ,多用户检测又可以被看成如下的统计

模式识别问题.

对于 K个用户的 CDMA系统 ,多用户检测可看成是如下

的行为 :设泛函集{ f i | f i ( x ,α) ,α∈Λ} ,参数α不仅仅限制为

矢量 ,即范函集{ f i | f i ( x ,α) ,α∈Λ}可以是普通的函数集 ,也

可以是规则集等抽象函数集.多用户检测就是要寻找 K个泛

函 f 3
i = f i ( x ,α3 ) ∈{ f i | f i ( x ,α) ,α∈Λ} , i = 1 , ⋯, K,使得

　　f 3
i = arg min

f
i
∈{ f

i
| f

i
( x ,α) ,α∈Λ}

P{ bi = - 1| bi = 1} P{ bi = 1}

+ P{ bi = 1| bi = - 1} P{ bi = - 1} , i = 1 , ⋯, K

其中 b̂i = sgn ( f i ( x ,α) ) ,在一般 CDMA系统中假设先验概率

P{ bi = 1} = P{ bi = - 1} =
1
2
成立 ,则上式可简化如下 :

　　f 3
i = arg min

f
i
∈{ f

i
| f

i
( x ,α) ,α∈Λ}

P{ bi = - 1| bi = 1}

+ P{ bi = 1| bi = - 1} , i = 1 , ⋯, K (3)

粗略地说 ,多用户检测的模式识别方法就是在目标泛函集中

寻找这样一个泛函 ,它把含噪样本集以最小错误概率分开.对

于线性多用户检测 ,目标泛函集为线性函数集 ;而目标泛函集

不是线性函数集的多用户检测 ,称之为非线性多用户检测.

由于多用户检测的最终任务就是以最小的误码率检测各

个用户的字符序列 ,所以基于最小检测错误概率的准则 ,是最

直接的准则 ,也是最优的准则 ,通常统计模式识别方法都是基

于该准则的 ;而其他一些信号处理常用的准则 ,如最大信噪比

准则 ,最小均方误差 (MMSE)准则等 ,只能是间接的准则 ,或者

说次优的准则. Verdu于 1986年提出高斯信道的 DS2CDMA最

佳多用户检测器[1 ] ,对于 K个用户的 DS2CDMA系统 ,最佳多

用户检测可以看成一个具有 2 K假设的假设检验问题 ,或者说

具有 2 K类的多分类问题.假设 :

H1 : x = sAb +σn

…

H
2 K : x = sAb +σn

　, b∈{ - 1 ,1} K (4)

其最小错误概率检测 :

b̂ = arg max
b∈{ - 1 ,1}

K
exp -
‖x - sAb‖2

2

2σ2 (5)

最佳多用户检测器可以直观地解释成 ,对于 K个用户的多用

户系统 ,对应 2 K个类 (不同类的 b不同) ,假设每一类的先验

概率相等 ,则 x属于 2 K个类中哪个类的概率最大 ,就判 x属

于该类 ,即统计模式识别中的贝叶斯方法.最小化 :

b̂ = arg min
b∈{ - 1 ,1}

K
‖x - sAb‖2

2 = arg min
b∈{ - 1 ,1}

K
2 bT AsT x - bT AsT sAb

(6)

当信噪比较大时 ,对于用户 i 最佳多用户检测器错误概率等

价于两个对立决策区最接近的假设检验之间的错误概率 ,即

此时的最佳多用户检测器等价于关于用户 i最接近的对立的

两类样本集之间的最优分类.其检测的错误概率 :

　　Pc
i (σ) = Q

min
b∈{ - 1 ,1}

K
min

d∈{ - 1 ,1} , d
i
≠b

i

‖( sAb - sAd) / 2‖2

2σ

= Q
min

α∈{ - 1 ,0 ,1}
K

,α
i

= 1

αT AsT sAα

σ
(7)

所以最佳多用户检测器的渐近有效性为 :

ηi =
1
Ai

min
α∈{ - 1 ,0 ,1}

K
,α

i
= 1

αT AsT sAα (8)

图 1　绘出了双用户最佳检测器.图中实

线圆表示以圆心为均值 ,以半径为

方差的随机变量 ,期望用户为1

图 1绘出了双用户

最佳检测器 ,从图上可

以看出双用户最佳检测

器在一定的局部区域 ,

相当于两个相邻最近的

高斯正态分布的最佳分

离 ,在整个区域上为一

非线性检测器. 对于两

个或两个以上用户的

CDMA系统 ,若特征码之

间的相关性不为 0 ,则过

原点的超平面是不可能

图 2　绘出了径向基网络双用户检测的

结果 ,隐节点数为 20 ,用户信号和

图 1相同.

达到这种最佳检测的.

即线性多用户检测器

在最小错误概率准则

下存在着先天的缺陷 ,

而一般非线性检测器

可以轻而易举地实现

近似的最佳检测.最佳

多用户检测器的计算

量随用户数的增加指

数增长 ,而且要求已知

的量非常多 ,如各个用

户特征码 ,信号的功
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率 ,迟延等 ,所以最佳多用户检测器不是一种实用的检测器.

另外现已提出的非线性检测器如图 2所示 ,神经网络多用户

检测器 (包括径向基神经网络 ,BP网络 ,Hpfield网络等[20 ,21 ]) ,

通常能达到较小的误码率 ,但要求相当数量的训练序列.为此

我们将在本文中引入自适应支撑矢量机并把它用于多用户检

测.一方面支撑矢量机巧妙地引入核函数实现了非线性分类 ,

训练复杂度与样本维数无关 ;另一方面由于支撑矢量机在经

验风险和函数集容量之间作了一个折衷 ,从而防止了过拟合 ,

提高了推广能力.即只需少量的训练样本可以获得较高的检

测误码率.

3　自适应支撑矢量机

　　对于线性分类问题 , Vapnik 引入了结构风险函数[13 ]

(Structural Risk Function) ,不仅使经验风险最小 ∑
l

i =1

ξi ,而且包

括容量控制项‖w‖2/ 2 :

min　　 1
2
‖w‖2 + C·∑

l

i =1

ξi (9)

s. t . 　　yi ( ( w·xi) + b) ≥1 -ξi

ξi ≥0 , i = 1 , ⋯, l

其中 C为惩罚因子 ,可取一正常数.经验风险最小一般意味

着对训练样本的检测错误概率最小 ;容量控制可防止学习机

的过拟合 ,从而提高推广能力.这是一个两难问题 ,好的解决

方法是在这两者之间取一个折衷.求上述规划的 Wolfe对偶 ,

最终可归结为求解如下的二次凸规划 [15 ] .

　　max　W (α) = ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyj ( xi ·xj) (10)

　　s. t . 　　∑
l

i =1

αiyi = 0 (11)

　　　　　　αi ∈[0 , C] , i = 1 , ⋯, l (12)

最优的判决函数为 :

f ( x) = sgn ∑
l

i = 1
αiyi ( xi ·x) + b (13)

上述优化的 KKT条件[15 ,16 ]为 :

αi = 0 ] yif ( xi) ≥1

0 <αi < C ] yif ( xi) = 1

αi = C ] yif ( xi) ≤1

(14)

当且仅当对于每一个 xi都满足 KKT条件 (由 Lagrange乘子α

确定)时 ,α才是上述规划的最优解.

通过引入Mercer核函数的方法得到非线性支撑矢量机 ,

即在式 (10)和 (13)中用 K( x , y)代 ( x , y) .上述的优化为一半

正定的二次规划 ,现已有很多成熟的算法.对于大规模问题 ,

可采用一些支撑矢量机快速算法 :Chunking算法[17 ] ,Osuna算

法[18 ]和序贯最优化算法[19 ] .相比于一般的学习机 ,支撑矢量

机具有较好的推广能力 ,适用于小样本的情况.在获取样本代

价较高的情形中 ,它具有更高的竞争力.

一般对样本的学习模型中 ,都假设样本独立同分布 ,对于

样本分布时变的情况是不适用的.在本节中我们引入自适应

支撑矢量机 ,以适于时变样本的情况.注意到式 (9)中常数 C

的引入相当于惩罚因子 ,一般支撑矢量机中不同训练样本对

应的惩罚因子是相同的.在此 ,对不同的训练样本引入不同的

惩罚因子.粗略地说 ,训练样本对应的惩罚因子越大 ,要求学

习机越精确地学习该样本 ;惩罚因子越小 ,该样本对学习过程

起的作用越小 ,当惩罚因子小到一定程度时 ,可以直接从训练

样本集中删除不计.多用户检测的样本为一时间序列 :

x ( t + l) , ⋯, x ( t + i) , ⋯, x ( t) (15)

共 l + 1个独立同分布的样本 . 令每一个样本对应的惩罚因

子为 ( Cl , ⋯, Ci , ⋯, C0) ,如果 Cl ≤⋯≤Ci ≤⋯≤C0 ,则意味

着样本 x ( t + l) , ⋯, x ( t + i) , ⋯, x ( t)对训练生成的判决函

数的作用随时间逐渐减小 ,即相当于逐渐遗忘.一般遗忘的速

率与实际情况相关 ,可在实验中具体选定.在自适应 RLS盲多

用户检测算法中采用指数遗忘速率 : Ci = C0λ
i , i = 1 , ⋯, l ;λ

为一小于 1且接近于 1的常数 .联想到时变信号分析中 ,常用

加高斯窗的技术.在本文中 ,引入高斯遗忘 :

Ci = C0e - i
2
/ 2σ2 , i = 1 ,2 , ⋯, l (16)

图 3　实线绘出了σ从 100 - 550均匀变

化的高斯遗忘曲线 ;虚线绘出了

λ从 0. 982 - 1均匀变化的指数遗

忘曲线

其中σ为平均遗忘时间.如图 3分别绘出了不同λ时的指数

遗忘曲线和不同σ时的高斯遗忘曲线 ,从图中可以看出高斯

遗忘曲线呈现慢速遗忘 ,快速遗忘和慢速遗忘三个阶段 ;而指

数遗忘一开始便是快速遗忘 ,直至几乎全部遗忘.当该样本对

应的遗忘因子接近于 0时 ,该样本将被直接从训练样本中删

除.

如果样本服从独立同分布 ,则样本的获取可以在某一时

间段内完成 ,支撑矢量机也仅需一次训练.如果样本分布时

变 ,则样本的获取也应该是随时间逐渐积累的 ,支撑矢量机也

需随时间多次训练 ,根据某一时刻前后获取的样本训练的支

撑矢量机只适用于对该时刻附近的样本进行检验.由于无线

通信信道的时变性 ,多用户检测样本分布是时变的 ,这要求检

测器是自适应的.实际中多用户检测的训练信号只能是陆续

发送 ,而且数量是有限的只占全部信号的极小一部分.针对这

种情况 ,我们一方面在支撑矢量机中引入遗忘因子自适应的

训练 ,同时利用前一次支撑矢量机训练的结果 ,为下一次训练

设定初始值 ,从而加快训练速率.支撑矢量机需求解一个线性

约束的凸二次规划 ,若采用一般的数学优化方法 ,其求解过程

与一般的迭代算法存在同样的问题 :若初始时步长较大 ,则训

练后期将出现振荡而消耗大量训练时间 ,若初始步长较小 ,则

训练过程过长 ;另同样针对支撑矢量机提出的 Chunking算法 ,

Osuna 算法和 SMO 算

法 ,也同样存在上述问

题 ,特别是在结果非稀

疏的情况.注意到支撑

矢量机所需求解的二次

规划的凸性 ,即不存在

局部极小值 ,所以合理

的设置初始值将有效地

减小求解的计算量.

设多用户检测第 k

时刻按码片速率采样得
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到的训练样本组为 Sk = { Sk
1 , ⋯, Sk

l }包含 l > 0个样本 ,检验

样本组为 TK ,第 k 次总的训练样本 xk = { xN - 1 , ⋯, xi , ⋯,

x0} ,共 Nl 个. 支撑矢量机各样本对应的遗忘因子 C =

[ CN - 1 ,1 , ⋯, CN - 1 , l , ⋯, Ci ,1 , ⋯, Ci , l , ⋯, C0 ,1 , ⋯, C0 , l ]T始终

保持不变 ,其中 Ci ,1 = ⋯= Ci , l = e - i
2
/ 2σ2 , i = 0 , ⋯, N - 1 ,由

式 (16) 给出. 第 k 次训练得到的最优 Lagrange 乘子αk =

[αk
N - 1 ,1 , ⋯,αk

N - 1 , l , ⋯,αk
i ,1 , ⋯,αk

i , l , ⋯,αk
0 ,1 , ⋯,αk

0 , l ]T ,及

KKT条件 KKTk .设第 k + 1时刻新获取的训练样本组为 Sk + 1

= { Sk + 1
1 , ⋯, Sk + 1

l } ,用 k时刻的 KKT条件 KKTk 对其进测试.

如果样本组 Sk + 1全部满足 KKTk ,则说明第 k + 1时刻样本分

布未发生较大的变化 ,不必进行第 k + 1次训练 ,总的训练样

本组 xk + 1 = xk = { xN - 1 , ⋯, xi , ⋯, x0} ,以及最优 Lagrange 乘

子αk + 1 =αk = [αk
N - 1 ,1 , ⋯,αk

N - 1 , l , ⋯,αk
i ,1 , ⋯,αk

i , l , ⋯,αk
0 ,1 ,

⋯,αk
0 , l ]T ,及 KKT条件 KKTk + 1 = KKTk 不必更新.否则若样本

组 Sk + 1存在部分或全部违背 KKTk ,则说明第 k + 1时刻样本

分布发生了较大的变化 ,所以更新总的训练样本组 : xk + 1 =

{ x′N - 1 , ⋯, x′i , ⋯, x′0} , x′i + 1 = xi , i = 0 , ⋯, N - 1 和 x′0 =

Sk + 1 ;同时按以下方法设定第 k 次训练的 Lagrange乘子初值

为

α′= [α′N - 1 ,1 , ⋯,α′N - 1 , l , ⋯,α′i ,1 , ⋯,α′i , l , ⋯,α′0 ,1 , ⋯,α′0 , l ]T

其中

　　
ifαk

i , j > Ci + 1 , l ;α′i + 1 , l = Ci + 1 , l

ifαk
i , j≤Ci + 1 , j ;α′i + 1 , l =αk

i , l

, i = 0 , ⋯, N - 2 ; j = 1 , ⋯, l

为了使初始值 Lagrange乘子α′为一可行解 ,即 ∑
N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j

= 0 , yi , j为对应训练样本 xi , j的期望输出.

∑
N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j = ∑
N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j + ∑
j∈I

+

α′0 , j - ∑
j∈I

-

α′0 , j = 0

其中 I +为样本组 Sk + 1中违背 KKTk 正样本 (期望输出为正)

序号集 ,其数目| I + | = l + ; I - 为样本组 Sk + 1中违背 KKTk 负

样本 (期望输出为负)序号集 ,其数目| I - | = l - .

　　
α′0 , j = ∑

N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j / l - , j ∈ I - ;

α′0 , j = 0 , j ∈{ 1 , ⋯, l} \ I - ;

　　　if　∑
N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j > 0

否则　　
α′0 , j = - ∑

N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j / l + , j ∈ I+ ;

α′0 , j = 0 , j ∈{ 1 , ⋯, l} \ I+ ;

　　　if　∑
N - 1

i =0
∑

l

j =1

yi , jα′i , j ≤0

以α′为初值 ,对支撑矢量机进行训练.循环上述过程对样本

进行自适应的训练和检测.

4　实验仿真
411　自适应支撑矢量机用于双螺旋线的识别

双螺旋线分类是一个典型的模式识别问题 [22 ] ,一般训练

过程是批处理的.下面我们用自适应支撑矢量机对双螺旋线

进行分类.

螺旋线 1 :
x1 = (2 (0. 1 k) + 1) cos (0. 1 k)

y1 = (2 (0. 1 k) + 1) sin (0. 1 k)

螺旋线 2 :
x2 = (2 (0. 1 k) + 5) cos (0. 1 k)

y2 = (2 (0. 1 k) + 5) sin (0. 1 k)

　图 4 　( a)和 ( b)分别绘出了线性核

和径向基核自适应支撑矢量机

随 k 的增加 ,5次训练的结果.

图中圆圈圈中的样本表示某次

训练的起始样本 ,在该样本之

前的样本已经被完全遗忘.三

角形圈中的样本表示某次训练

的结束样本 ,在该样本后面的

样本表示此时尚未出现 ,虚线

为自适应支撑矢量机得到的分

界面 ,实线为支撑矢量机得到

的分界面.

上述双螺旋线均随

着 k 的增加向外扩展 ,

假设样本是随 k 一组

一组地获得的. 从图 4

中可以看出双螺旋线样

本分布可以看成是随 k

变化的 ,自适应支撑矢

量机的分类界面也随之

相应变化 ,能够较好地

识别训练时刻附近的样

本 ,这是符合设计要求

的.特别对于线性支撑

矢量机本来是不可能很

好地识别双螺旋线的 ,

自适应线性支撑矢量机

就能较好地识别.另外

通过比较训练样本组内

具有遗忘特性 (实线)和

不具有遗忘特性 (虚

线) ,可以发现具有遗忘

特性的支撑矢量机对训

练时刻左右的样本识别

较好 ,而对先前出现的

样本识别较差 ,这正说

明遗忘特性起了作用 ,

满足了设计的目的.

412　自适应支撑矢量

机用于 双 用 户

CDMA识别

扩频增益为 2 ,用户 1的特征序列为 (0 ,1) ,幅度 A1 = 1 ;

用户的特征序列为 2/ 2 , 2/ 2 幅度 A2从 1 - 6连续递增 ;两

用户的特征序列不完全正交.高斯白噪声方差为σ= 0. 5.从

图 5中 ,我们同样可以看出 ,遗忘因子已经在自适应支撑矢量

机中发挥了作用 ,同时我们还能发现 ,自适应支撑矢量机一方

面由于其非线性 ,另一方面由于遗忘了先前的样本 ,从而分界

面更接近于最佳多用户检测器.

413　自适应支撑矢量机用于多用户检测

我们把自适应支撑矢量机用于 DS2CDMA多用户检测 ,共

作了四个实验 ,文中给出的实验结果均为 30次实验的平均.

第一个实验同步多用户检测 :特征码为 31位 Gold序列

(已归一) ,用户数 10个 ,其中有 4个用户的功率与期望用户

功率比为 10dB ,有 5个用户的功率与期望用户功率比 20dB ;

同时使期望用户的功率进行变化 ,这种变化包括一个周期为

105码元周期 ,幅度为期望用户幅度0. 2倍的慢正弦变化 ,一
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图 5　从 (a)到 (h)分别绘出了径向基核函数自适应支撑矢量机 8

个时刻的训练结果 ,图中“+字”表示负训练样本 ,“×号”表示正

训练样本 ,“○”表示已被遗忘的样本 ,即对应的遗忘因子接近于

0.粗实线为支撑矢量机得到的分界面 ,虚线自适应支撑矢量机得

到的分界面.

　图 6　自适应支撑矢量机用于多用户

检测 ,每次训练样本数为 200 ,

检验样本数 105 ,图中最佳检测

器为同等信噪比情况下的最佳

多用户检测器的错误概率理论

值.图标中分别为最佳检测器 ,

同步检测器 ,异步检测器 ,异步

多径检测器.

个周期为 10码元周期 ,幅度为期望用户幅度 0. 2倍的快正弦

变化.图 6绘出了不同

信噪比 (20log ( Ai/σ) ,

A1 为信号幅度 (特征

码已归一) ,σ2 为噪声

功率)时的检测器错误

概率.图中最佳检测器

曲线为相同信噪比 ,且

期望用户功率不变时

的最佳单用户 (没有干

扰用户)检测器错误概

率的理论值.从图中可

以看出 ,自适应支撑矢

量机的多用户检测器

的错误概率已非常接

近相同信噪比时的最

佳单用户检测器.

第二个实验异步

多用户检测 :特征码为 31 位 Gold序列 (已归一) ,用户数 10

个 ,各用户的相对时延随机产生 ,其中有 4个用户的功率与期

望用户功率比为 10dB ,有 5个用户的功率与期望用户功率比

20dB ;同时使期望用户的功率进行变化 ,这种变化包括一个周

期为 105码元周期 ,幅度为期望用户幅度 0. 2倍的慢正弦变

化 ,一个周期为 10码元周期 ,幅度为期望用户幅度 0. 2倍的

快正弦变化.图 6绘出了不同信噪比 (20log ( A1/σ) , A1 为信号

幅度 (特征码已归一) ,σ2为噪声功率)时的检测器错误概率.

从图中可以看出 ,自适应支撑矢量机的异步多用户检测器结

果稍差 ,这是由于异步时特征码的相关性增大造成的.

第三个实验异步多径多用户检测 :特征码为 31 位 Gold

序列 (已归一) ,用户数 5个 ,各用户的相对时延随机产生 ,其

中有 1个用户的功率与期望用户功率比为 10dB ,有 3个用户

的功率与期望用户功率比 20dB ,每个用户各有三个多径信

号 ,设多径信号的幅度与该用户大小相等 ;同时使期望用户的

功率进行变化 ,这种变化包括一个周期为 105 码元周期 ,幅度

为期望用户幅度 0. 2倍的慢正弦变化 ,一个周期为 10码元周

期 ,幅度为期望用户幅度 0. 2倍的快正弦变化.图 6绘出了不

同信噪比 (20log ( A1/σ) , A1 ,为信号幅度 (特征码已归一) ,σ2

为噪声功率)时的检测器错误概率.从图中可以看出 ,自适应

支撑矢量机的异步多径多用户检测器结果比同步多用户检测

还好 ,这说明自适应支撑矢量机多用户检测器具有合并多径

的功能.

5　结论

　　本文对支撑矢量机中惩罚因子作了引申 ,提出了自适应

支撑矢量机 ,并用于 DS2CDMA系统的多用户检测.自适应支

撑矢量机用于多用户检测有以下的优点 :训练样本需求少 ,推

广能力好 ,对高维样本不增加计算代价 ;它是直接以误码率为

准则 ,能比所有线性检测器达到更小的误码率.其最大的缺点

就是自适应支撑矢量机仍要求有训练序列 ,不能实现盲检测.
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