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一种快速的在线 SVM 多用户检测算法 

王子磊    奚宏生    赵  宇    盛延敏 

(中国科学技术大学信息科学技术学院自动化系 合肥 230027) 

摘  要  基于传统支持向量机的多用户检测算法运算量大、耗时久，无法满足实时性要求。该文提出了一种快速

的在线支持向量机多用户检测算法。该算法利用 KKT 条件判别实时增加的训练序列并构造当前训练样本集，从而

能够有效地减少训练样本大小，加快训练速度。仿真实验表明，该算法在不影响分类效果的情况下大大加快了训

练速度，且用于分类的支持向量较少，同时性能与传统支持向量机算法相当且明显优于 MMSE(RLS)多用户检测器。 
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A Fast Online SVM Algorithm for Multi-user Detection 

Wang Zi-lei    Xi Hong-sheng    Zhao Yu    Sheng Yan-min 
(School of Information Science and Technology, Unv. of Science & Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract  The runtime of conventional SVM-MUD is too long to satisfy the requirement of real-time application. A fast 
algorithm based on online training of SVM (FOSVC) for multiuser detection is proposed in the paper. The algorithm 
distinguishes new added samples and constructs the current training data set using KKT condition in order to reduce the 
size of training samples. As a result, the training speed is effectively increased. Simulation results illustrate that the 
algorithm has a faster training speed and a smaller number of support vectors preserving the same quality of separating 
hyperplane. The performance of the FOSVC detectors is pretty much the same thing as that of SVM detectors, and much 
better than that of MMSE detectors.  
Key words  CDMA, Online SVM, Multiuser detection (MUD), Fast algorithm 

1  引言  

多用户检测(MUD)是码分多址(CDMA)系统中的关键技

术之一，它可以有效地抑制 DS-CDMA 系统中的多用户干扰

和远近效应，从而有效地增加系统的信道容量。目前国内外

已经提出了许多多用户检测算法[1-5]，这些算法要求已知的信

息各有不同，性能也各有千秋。MMSE 多用户检测方法[3]因

为简单而得到了广泛的应用，但性能较差，文献[4]将它与

PIC 方法结合以提高同时存在蜂窝内外干扰用户情况下的性

能；神经网络方法[5]也因其自身固有的缺点而受到限制。 

90 年代以来，Vapnik 等在统计学习理论[6]基础上发展起

来的一种新的学习方法——支持向量机(SVM)[7]，它与一般

学习机相比具有更好的泛化性能和非线性扩展能力，而且它

的收敛过程无局部极小。近年来，SVM 方法被用来解决多用

户检测问题[8-11]，它根据期望用户的信号+1 或-1 把接收到的

信号分成两类，然后通过训练样本数据得到最佳分类超平

面，从而能够有效地检测出期望用户信号。但是在 CDMA

系统中，由于无线信道特性复杂，多用户检测算法要求具有

实时、自适应的特性，而传统的 SVM 方法由于耗时多、载

荷大而不能满足实时性的需求。文献[12]中提出了一种在线

支持向量分类(OSVC)方法，它能够大大地减少算法训练过程
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中对内存资源的需求，但运算效率没有明显改善，尤其在训

练样本数较大的情况下，计算仍然很耗时。 

本文提出了一种快速的在线支持向量分类(FOSVC)算法, 

它利用 KKT 条件判别新增加的训练序列，选择满足条件的

样本构造当前训练样本集，从而有效地减少每次训练样本的

大小，提高训练速度并降低对计算内存的需求。我们还从理

论上证明了 FOSVC 算法的收敛性，仿真结果也表明了该算

法在基本性能和传统 SVM 相当的情况下，收敛速度更快，

从而更加有利于 SVM方法在 CDMA系统多用户检测中的实

时性实现。 

2  CDMA 信号模型 

在 CDMA 系统中，用户占用相同的频道带宽，不同用

户通过各自发送的信号序列来区分。对于一个 K -用户异步

基带信道 DS-CDMA 系统，在匹配滤波器之前接收机收到的

基带信号可以写成[3]： 

1
( ) ( ) ( )

K M
i

k k k k
k i M

t A b t iT n tτ σ
= =−

= − − +∑ ∑y s       (1) 

其中 ( )n t 是单位功率谱密度的高斯白噪声，σ 是噪声偏差，

T 是信号长度； { 1, 1}i
kb ∈ + − ， ks , kA 和 k Tτ < 分别是第 k 个

用户在第 i 个时刻的信号、扩频波形、接受信号幅值和相对

时延，用户采样的信号长度是 2 1M + 。一般信号采样周期为
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/sT T N= ，其中 N 为扩频增益，写成矩阵形式可表示为[8] 
σ= +y SAb n                   (2) 

其中 
T

1 2 1 2 1 2diag( , , , ), ( , , , ), [ , , , ]K K KA A A b b b= = =A S s s s b" " "
和 T{ }E =nn I 。 

考虑同步 CDMA 模型在接收机端第 K 个匹配滤波器的

输出为 

0

( ) d
T

k k k k j j jk k
j k

y t t A b A b nρ
≠

= = + +∑∫ y s        (3) 

多用户检测问题就是把多址干扰(MAI)看作具有一定结

构的有效信息，在接收信号 y 已知的情况下，检测出目标用

户的发送信号 b 是+1 还是-1，因此可以将接收向量分成两

类：当目标用户的信号是+1，则接收向量属于(+1)类；当目

标用户的信号是-1，则接收的向量属于(-1)类。从这个意义

上讲，多用户检测就可以看成一个简单的二分类问题，而支

持向量机正是解决这种分类问题的一种十分有效的方法。 

3  支持向量机方法 

3.1 传统的 SVM 算法 

设 训 练 序 列 为 ( , ), , {1, 1}, 1,N
i i i ix y x R y i∈ ∈ − =  

2, ,l" 。SVM 的目的就是找出一个能将两类数据分离的最佳

分类器，对于线性分类问题，就是要获得超平面
T( ) 0b⋅ + =w x ，它可以归结求解参数 ,bw 的有约束优化问

题： 

( )

2

1
min / 2

s.t. , 1 , 1,2, ,

0, 1,2, ,

l

i
i
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i

C

y b i l
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ξ

=
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       (4) 

其中 C 是惩罚因子， iξ 是样本 ( , )i ix y 对应的松弛变量。求解

上述优化问题最终可归结为求解如下的凸二次规划对偶问

题[7]： 

1 , 1

1

1max ( ) ,
2

s.t. 0, 0 , 1,2, ,
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     (5) 

并且所求的最优解必须满足 KKT 条件： 
T[ ( ) 1 ] 0i i i iy bα ξ+ − + =w x            (6) 

求解式(5)得到分类超平面的权向量：     

              
1

l

i i i
i

y α
=

= ∑w x                  (7) 

分类超平面的判决决策函数为          

( ) sgn ,i i i
i SV

f y bα
∈

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑x x x           (8) 

从式(7)看到，只有 0iα ≠ 对应的训练序列 ( , )i iyx 对 w 才

有影响，我们称这些训练向量 ix 为支持向量，支持向量决定

了最佳超平面。通过引入 Mercer 核函数，即在式(5)和式(8)

中用 ( , )K x y 代替 ,x y ，就可以得到对应的非线性支持向量

机。 

3.2 快速 OSVC 算法 

传 统 的 SVM 训 练 方 法 是 给 定 一 批 训 练 数 据

( , ), 1,2, ,i iy i l=x " ，然后通过求解一个二次规划问题得到分

类超平面。这样训练样本数 l 越大，运算负载就越大，训练

时间就越长。许多快速算法[13,14]被提出来用于求解大规模问

题，但传统的 SVM 算法仍很难适用于实时在线的应用问题，

这样就严重影响了训练样本的取值，性能也就随之下降。对

于 CDMA 中的多用户检测问题而言，实时性能要求较高，

需要不断地更新训练序列重复训练，这就需要一种更加切实

有效的快速在线 SVM 方法来满足这种需求。 

文献[12]提出了一种在线支持向量分类(OSVC)算法，它

能够在线运算，同时在训练中比传统的支持向量分类(SVC)

算法需要更少的内存资源，但频繁的训练导致运算效率没有

明显改善，尤其是在训练样本数较大的情况下，训练仍然很

耗时。针对这个问题，本文提出了一种快速的在线支持向量

分类(FOSVC)算法。我们注意到，在求解 SVM 的对偶问题

时，支持向量的数目相比训练样本的总数来说非常小，通常

SVM 的二分类训练时间 T 与训练样本数 l 成超线性关系

( ~ , 1T lγ γ > )[14]，因此，我们可以通过减少训练样本的大小

来加快训练速度。在 SVM 中，如果有样本不满足 KKT 条件

则相应的解一定不是最优解，FOSVC 算法正是利用 KKT 条

件判别新增加的训练序列，选择那些违反 KKT 条件的样本

来构造当前训练样本集，从而有效地减少每次训练样本的大

小，提高训练速度并减少对计算内存的需求。 

FOSVC 算法的基本思想如下：当有一批新的训练序列

kS 来更新当前分类器时，首先判断已有的分类器： 1( )kf − =x  
1

1 1 1
1

1
sgn ( , )

kSV
k k k
i i i k

i
Sy K bα

−
− − −

−
=

⎛ ⎞
+⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ x Sx 能 否 使 新 训 练 数 据 

( , )i i ky S∈x 正确分类，只有出现错误分类的时候才重新训练

新的分类器。在训练新分类器的过程中，FOSVC 首先确定

此组的训练样本集 kW ，在实时性要求不高或样本序列 kS 数

目较少的情况下， kW 可以包括先前的若干样本；相反，就

需要选择较少的训练样本，不失一般性，我们在实验中选择

最新的一组数据 kS 作为训练样本集，即 k kW S= 。随后

FOSVC 通过迭代训练当前训练样本集 kT 而逐渐逼近最佳分

类器。在一步训练过程中，选择那些违反当前分类器 ( )kf x 的

KKT 条件式 (6) 的样本 ( , )i i ky V∈x 和当前的支持向量

( , )k k
i i kSy SV∈Sx 组合成当前训练样本集，以此样本集训练新

的分类器。如此循环，直到训练样本集 kW 中所有的样本满

足 KKT 条件为止(收敛性证明见 3.3 节)。 

具体的算法描述如下： 

(1)获取初始训练数据 0S ，令训练样本集 0 0W S= ；通过

训练样本集 0W 求解式(5)，得到分类超平面 0 0 0( , )f b= α 及支

持向量集 0SV ； 
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(2)  for 1,2,3,k = "  

1 1,k k k kf f SV SV− −= = ，获取第 k 组训练序列 kS ，令

{( , ) | ( , )k i i k i iE y S y= ∈x x 被 1kf − 错误分类}； 

if( 0kE > ) 

确定训练样本集 kW ，令 

1{( , ) \ | ( , )k i i k k i iV y W W y−= ∈x x 违反 1kf − 的 KKT

条件} 

       while ( 0kV > ) 

通过当前训练样本集 k k kT SV V= ∪  求解式(5),

得到分类超平面 ( , )k k kf b= α 及新的支持向量

集 kSV ； 

{( , ) \ | ( , )k i i k k i iV y W T y= ∈x x 违反 kf 的KKT条

件}； 

end while 

endif 

endfor 

为了使训练出来的分类器具有更好的自适应性，在训练

时可以控制不同样本的影响因子C ，文献[9]中对此方法有详

细的介绍，这里不再赘述。而本算法 C 的取值可以看作是一

种特殊形式： kW 之外的样本有 0C = ， kW 中的样本则具有

相同的参数 C，即我们的算法中取的 C 值。 

3.3 算法的收敛性 

为了更好地理解和说明算法的收敛性，我们首先给出下

面的命题。 

定理 1  由 1( , )l
i i iy =x 训练出最佳分类器 ( )f x 以后，训练

样本集中非支持向量的样本 ( , )i iyx 一定满足： 

( ) 1i iy f ≥x                   (9) 

证明  设 ( , )i iyx 为非支持向量，则其对应的 Lagrange

乘子有 0iα = ，即对分类超平面没有任何贡献。根据式(6)的

KKT 条件，则其对应的松弛变量 0iξ = ，则初始的约束条件

可转化为： ( ) 1 1i i iy f ξ≥ − =x 。                    证毕 

下面通过 FOSVC 算法与分解算法(DA)的比较来证明该

算法的收敛性。文献[13,15]中给出了 DA 算法的详细内容，

该算法把训练样本集分成工作集 B 和纠正集 N，同时分解对

应的参数： 

, ,B B BB BN

N N NB NN

⎛ ⎞ ⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= = =⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟

⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠

α y K K
α y K

α y K K
      (10) 

这样就把原来的二次规划问题转换为如下的分解形式： 

T T T Tmin

, ,

s.t. , , 0, 0 ,

B BB B B BN N N NB B N NN N

B B N N

B B N N B N C

⎫⎡ ⎤+ + +⎣ ⎦⎪⎪− − ⎬
⎪+ = ≤ ≤ ⎪⎭

α K α α K α α K α α K α

c α c α

y α y α α α

  (11) 

DA 算法的主要思想就是固定纠正集 N 对应的数据和参数，

求解工作集 B 上的子优化问题，然后通过 B 与 N 之间的样本

数据交换，使子最优解逐渐趋向于全局最优解。而交换数据

的过程主要包括 Build-down 和 Build-up 两个过程[13]，大致

如图 1 所示。另外，文献[15]中已经详细证明了 DA 算法的

收敛性。 

对 FOSVC 算法而言，只要 while 循环体能够收敛即可，

而它的关键过程是在每一步中扔掉非支持向量的样本，并且

加入训练样本集 kW 中其它违反 KKT 条件的训练样本。与

DA 算法相比较，主要的区别是它保留了支持向量 kSV 而移

除了其它样本，并用 KKT 条件选择加入的样本，如图 2 所

示。由定理 1 可知，非支持向量会远离分类超平面，它们对

优化结果没有任何影响，即 FOSVC 算法对应的 DA 参数

0N =α 。因此，FOSVC 移除非支持向量后并不影响优化的

结果，下面我们严格证明这一点，从而说明 FOSVC 算法与

DA 算法是一致的，同样能够收敛。 

 
图 1  DA 算法的两个主要过程 

Fig.1 Two key procedure of decomposition algorithm 

 
图 2 FOSVC 算法的两个核心过程 

Fig.2 Two key procedure of FOSVC algorithm 

定理 2  从工作集 B 中移除非支持向量的样本{ }m 到 N

中，子优化问题的最优解保持不变。 
证明  令 { } { },B' B m N' N m= − = ∪ ，{ }m B SV∈ − ⇒  
0mα = ，并注意到 0N =α ，则有 

T T T

T T T

T

1( , ) 2
2

, ,
1 2
2

,
1 , ( , ) (12)
2

D B' B'B' B' B' B'N' N' N' N'N' N'

B' B' N' N'

B' B'B' B' B' B'm m m mm m

B' B' m m

B BB B B B D

L B' N'

α K α

c ,α

L B N

⎡ ⎤= + +⎣ ⎦

− −

⎡ ⎤= + +⎣ ⎦

− −

= − =

α K α α K α α K α

c α c α

α K α α K α

c α

α K α c α

 

' ' ' ', , , , 0B B m m B BB B N N
y ,α+ = + = =y α y α y α y α   (13) 

由式(12)，式(13)可见，优化问题的目标和约束条件都没有变，

故移除后的最优解也保持不变。                    证毕 

4  数据仿真及结果  

该仿真实验是基于 Matlab 的 SVM 工具箱 osu_svm 3.00

实现的。我们使用误码率(BER)来衡量分类器的性能，它是

分类器训练的最终目标，也是一种最优和最直接的准则。不

失一般性，假定期望用户为用户 1，且是同步的( 1 0τ = )。定

义信噪比(SNR)和干扰用户与期望用户的功率关系(NFR)如

下： 
2 2
1 1
2 2

1 1

SNR 10log( / ) 20log( / )

NFR 10log( / ) 20log( / )k k

A A

A A A A

σ σ= =

= =
 

其中 iA 为用户 i 的信号幅值， 2σ 为噪声的功率谱密度。下面

我们分别测试 FOSVC算法的收敛速度和用于CDMA多用户



第8期                          王子磊等：一种快速的在线SVM多用户检测算法                               1389 

检测的性能，其中所采用的 SVM 方法都是线性的，且参数

2C = 。每个用户的信道为 Rayleigh 衰弱信道，信源为独立

的 BPSK 调制信号，扩频码采用 Gold 序列，扩频增益为 31。

4.1  FOSVC 算法的收敛速度 

下面我们把 FOSVC 算法与传统的 SVM 方法进行比较，

以验证 3.2 节中 FOSVC 算法具有较快的训练速度。我们采

用 10 个用户的同步信号，其它 9 个用户的功率与目标用户

功率有 NFR 20dB= ，信噪比SNR 15dB= ，噪声 2 0.01σ = ，

每组有训练数据 300 个，测试数据 10000 个。我们随机产生

10 组数据，并序列地加入到训练序列中，记录每组数据的训

练时间、支持向量数及测试数据的误码率，其中 7 组数据的

训练结果如表 1 和表 2 所示。 

由表 1 可知，FOSVC 算法的训练速度明显快于传统的

SVM 算法，因为 FOSVC 不仅在训练新样本数据时速度快，

而且在训练样本能够被正确分类的情况下不需要重新训练

新的分类器(如第 2、4 组数据)。由表 2 看出，FOSVC 算法

训练出的支持向量数要低于传统的 SVM 算法，这样就去除

了部分冗余的支持向量，从而在使用中降低计算的复杂度。 
表 1  FOSVC 与传统 SVM 训练时间的比较  

Tab.1 Training time of FOSVC and traditional SVM  

表 2  FOSVC 与传统 SVM 支持向量数的比较 
Tab.2 Number of SVs of FOSVC and traditional SVM  

4.2  FOSVC 用于多用户检测的性能 

我们把 FOSVC 算法分别用于同步多用户检测和异步多

用户检测两种情况，通过考察在不同信噪比下误码率及两者

的关系来检测算法的效果。在实验中，我们比较了 FOSVC、

传统 SVM、MMSE (RLS)及 MMSE/PIC[4]4 种算法，其中最

后一种算法假定式(2)中的 S,A等所需参数已经被无误差地

估计出来，并且采用文献[4]中的完全 PIC 最优解形式；而前

3 种方法无需知道任何参数，采用训练数据来直接得到线性

多用户检测器。实验中共有 10 个用户，其中 4 个干扰用户

的功率为 NFR 4dB= ，其它 5 个干扰用户的功率与目标用户

相同。每组有训练数据 200 个，测试数据 10000 个，每一个

信噪比下的结果为 10 组数据训练结果的平均值。 

同步多用户检测：在此情况下假定所有的用户都是同步

的，即有 0, 1, ,10i iτ = = " 。图 3 给出了 4 种分类器在同步

检测中误码率和信噪比之间的关系图。由此可以看出，

FOSVC 算法和传统 SVM 在不同 SNR 下具有相当的误码率，

两者的误码率均随着 SNR 的增大快速地降为零，并接近 

 
图 3 同步多用户检测中目标用户误码率和信噪比之间的关系 

Fig.3 BER Vs. SNR in synchronously MUD 
MMSE/PIC 无误差参数估计下的最优解，且明显地优于基于

训练的 MMSE(RLS)多用户检测器。 

异步多用户检测：在这种情况下假定其它 9 个干扰用户

都是异步的，它们相对目标用户的时延为 (0 ~ 31) 随机产生

的码片间隔，而且假定 MMSE/PIC 还要精确知道每个用户的

时延信息。图 4 给出了不同分类器在异步检测中误码率和信

噪比之间的关系曲线图。由图可知，各种分类器的误码率和

信噪比的关系与在同步多用户检测中非常类似，FOSVC 和

传统的 SVM 算法同样具有很低的误码率，而 MMSE/PIC 因

假定无误差地知道所有需要的信息而具有最低的误码率。但

在相同的 SNR 下，它们的误码率比在同步多用户检测中的

误码率略大，因为在异步情况下，扩频码之间的相关性有所

增大。 

 
    图 4 异步多用户检测中目标用户误码率和信噪比之间的关系 

Fig.4 BER Vs. SNR in asynchronously MUD 

5  结束语 

本文针对多用户检测的特点，提出了一种快速的在线支

持向量机多用户检测算法。与传统的 SVM 方法相比，该算

法不仅具有更快的收敛速度，占用更少的内存资源，而且具

有更少的支持向量和相当的误码率；与 MMSE(RLS)方法相

比，它能用较少的训练样本获得更佳的分类器。 
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