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1 Introduction

Cet article présente un approfondissement des résultats présentés dans [5], en comparant la mé-
thode présentée précédemment avec l’algorithme d’approximation de Goemans et Williamson [2],
adaptée par Nesterov [8], et appliquée par Ma et al. [6] au problème de détection multiutilisateurs.
Nous observons que cet algorithme obtient des résultats comparables à notre méthode [5] hybride
(utilisant la relaxation semidéfinie positive et la recherche à voisinage variable) pour les instances
CDMA non saturées, alors que pour les instances CDMA proches de la saturation (nombre d’uti-
lisateurs proche du nombre maximal d’utilisateurs), notre méthode donne de meilleurs résultats.

2 Résumé

Le modèle utilisé (voir [9] pour plus de détails) est celui d’un canal CDMA synchrone à K utili-
sateurs, perturbé par du bruit blanc gaussien additif z, de variance σ2 = N0/2. Chaque utilisateur
transmet un signal binaire modulé par une signature de longueur N . Soit d le vecteur émis, le
récepteur reçoit, après filtrage adaptatif, un vecteur y = RCd + z. Le détecteur optimal cherche
alors d̂ tel que d̂ = arg maxd∈D p(y |d). Compte tenu de la fonction de log-vraisemblance négative
associée à p(y |d), on obtient le problème d’optimisation suivant :

d̂ = arg min
d∈{±1}K

dTCT RCd− 2yT Cd (1)

Le choix d’utiliser la relaxation SDP vient des résultats obtenus pour les problèmes de type
MAX-CUT, en particulier ceux de Goemans et Williamson [2] (et Feige et Goemans [1]). La relaxa-
tion SDP permet en effet d’obtenir de bonnes bornes (et par conséquent, une bonne approximation
de la solution optimale par l’algorithme de Goemans et Williamson, ou de Zwick [11]). Pour plus
de détails, voir la survey de H. Wolkowicz [10]. En posant Q = CT RC, c = Cy et u = d̂. On
obtient alors :

u = arg min
u

uT Qu− 2cTu

s.c. u ∈ {−1, 1}n−1
(2)

avec K = n − 1. Les résultats suivants sont vrais pour n’importe quelle matrice Q = QT [4]. En

ajoutant une variable muette redondante un et en posant L =

[

Q −c

−cT 0

]

et x =
[

uT un

]T

.

On reformule alors le problème (2), qui devient

x∗ = argmin
x

xT Lx s.c. x ∈ {−1, 1}n. (3)

On utilise la formulation semidéfinie de ce problème en posant X = xxT , en le vecteur unitaire
de dimension n et diag(X) est le vecteur des éléments diagonaux de X :

X∗
1

= argmin
X

tr{LX}

s.c. diag(X) = en, rang(X) = 1, X � 0.
(4)



Si l’on relâche la contrainte de rang, on obtient le programme semidéfini suivant :

X∗ = argmin
X

tr{LX} s.c. diag(X) = en, X � 0. (5)

Plusieurs outils existent pour résoudre de tels problèmes, nous avons choisi d’utiliser le logiciel
développé par Helmberg, SBmethod, mettant en oeuvre la méthode du Spectral Bundle. Une fois
obtenu la matrice X∗, il faut alors l’approximer pour obtenir un vecteur u∗ réalisable. Le principal
algorithme d’approximation est celui de Goemans et Williamson [2], qui fut ensuite adaptée par
Nesterov [8] puis appliquée par Ma et al. [6] au problème qui nous intéresse.

Une manière alternative de trouver une solution réalisable est d’utiliser la recherche à voisinage
variable (RVV, ou VNS en anglais). Il s’agit d’une métaheuristique récente ([3], [7], par exemple)
qui exploite l’idée de changement de voisinage tant lors de la descente vers des optima locaux que
pour sortir des vallées qui les contiennent. Nous avons présenté en [5] des résultats concernant la
résolution complète par VNS, ainsi qu’un algorithme hybride utilisant SDP et VNS.

Nos simulations montrent que l’algorithme d’approximation (noté SDP) de Ma et al. se com-
porte aussi bien que notre algorithme hybride SDP+VNS pour les cas ou le canal n’est pas saturé.
En revanche, dans le cas où le canal est proche de la saturation, alors sa performance est inférieure
à celle de notre algorithme hybride. Nous observons que plus le rapport signal bruit augmente,
plus l’algorithme d’approximation perd en performance sur l’algorithme hybride.
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