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Classification
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ANN Artifical Neural Networks Mạng nơ-ron nhân tạo
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ALRT Average Likelihood Ratio
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Kiểm định tỷ số hợp lý
trung bình

BiLSTM Bidirectional Long Short-
Term Memory

LSTM hai chiều

BN Batch Normalization Chuẩn hóa theo lô
CNN Convolutional Neural Net-

work
Mạng nơ-ron tích chập

CR Cognitive Radio Vô tuyến nhận thức
CWT Continuous Wavelet Trans-

form
Biến đổi Wavelet liên tục

CFO Carrier Frequency Offset Lệch tần số sóng mang
CW Continuous Wave Sóng liên tục
DSA Dynamic Spectrum Access Truy nhập phổ động
DL Deep Learning Học sâu
DFENet Diverse Feature Extraction

Network
Mạng trích xuất đặc trưng
đa dạng
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DFE Block Diverse Feature Extraction
Block

Khối trích xuất đặc trưng
đa dạng

DNN Deep Neural Network Mạng nơ-ron sâu
DOA Direction of Arrival Hướng góc đến
FFT Fast Fourier Transform Biến đổi Fourier nhanh
FEN Block Feature Extraction and

Normalization Block
Khối trích xuất và chuẩn
hóa đặc trưng

FC Fully Connected Kết nối đầy đủ
FNN Feedforward Neural Net-

work
Mạng nơ-ron nhân tạo
truyền thẳng

GLRT Generalized Likelihood Ra-
tio Test

Kiểm định tỷ số hợp lý tổng
quát

GPU Graphical Processing Unit Bộ xử lý đồ họa
HLRT Hybrid Likelihood Ratio

Test
Kiểm định tỷ số hợp lý lai

HOS Higher-Order Statistics Đặc trưng thống kê bậc cao
IoT Internet of Things Internet vạn vật
I/Q In-phase / Quadrature Thành phần đồng pha /

vuông pha
KNN K-Nearest Neighbors Thuật toán K láng giềng

gần nhất
LSTM Long Short-Term Memory Mạng nơ-ron hồi quy bộ

nhớ dài-ngắn hạn
ML Machine Learning Học máy
M Million Triệu
m minute Phút
ms milliseconds Mili giây
NBC Naive Bayes Classifier Bộ phân loại Naive Bayes
NLOS Non-Line-of-Sight Truyền dẫn không tầm nhìn

thẳng
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PCA Principal Component Anal-
ysis

Phân tích thành phần chính

PDF Probability Density Func-
tion

Hàm mật độ xác suất

ReLU Rectified Linear Units Hàm kích hoạt phi tuyến
RNN Recurrent Neural Network Mạng nơ-ron hồi quy
SGD Stochastic Gradient De-

scent
Thuật toán tối ưu với độ
dốc giảm dần ngẫu nhiên

SNR Signal-to-Noise Ratio Tỷ lệ tín trên tạp
STFT Short-Time Fourier Trans-

form
Biến đổi Fourier thời gian
ngắn

SVD Singular Value Decomposi-
tion

Phương pháp phân tích suy
biến

SPWVD Smoothed Pseudo Wigner-
Ville Distribution

Phân bố Wigner–Ville giả
làm trơn

SVM Support Vector Machine Máy véc-tơ hỗ trợ
t-SNE t-distributed Stochastic

Neighbor Embedding
Trực quan hóa không gian
đặc trưng bằng t-SNE

WVD Wigner-Ville Distribution Phân bố Wigner–Ville
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MỞ ĐẦU

Trong bối cảnh chiến tranh hiện đại chuyển mạnh sang không gian điện

từ, trinh sát điện tử đóng vai trò then chốt trong việc thu thập, phân tích

và khai thác thông tin từ các nguồn phát xạ vô tuyến. Khả năng phát hiện,

nhận dạng và phân loại tín hiệu một cách nhanh chóng, chính xác là nền tảng

để xây dựng bức tranh tác chiến điện tử, hỗ trợ ra quyết định chiến thuật và

đảm bảo ưu thế trên phổ tần. Đặc biệt, trong các hệ thống tác chiến điện tử,

việc nhận dạng dạng điều chế của tín hiệu thu không chỉ phục vụ giám sát

phổ mà còn trực tiếp liên quan đến phát hiện mục tiêu, phân tích ý đồ đối

phương và triển khai các biện pháp đối kháng hiệu quả.

Song song với đó, phổ tần vô tuyến ngày càng trở nên phức tạp do sự gia

tăng nhanh chóng của mật độ thiết bị phát xạ, sự đa dạng của các chuẩn

truyền thông và tính động cao của môi trường truyền dẫn. Trong các kịch

bản quân sự, tín hiệu thường được thiết kế theo hướng khó bị phát hiện, sử

dụng các kỹ thuật điều chế thích nghi, nhảy tần hoặc trải phổ, đồng thời chịu

tác động của gây nhiễu chủ động và các dạng can nhiễu Gauss. Những đặc

điểm này làm gia tăng đáng kể độ khó của bài toán nhận dạng tín hiệu, đặc

biệt trong điều kiện tỷ số tín hiệu trên nhiễu thấp.

Trong bối cảnh đó, bài toán phân loại điều chế tự động (Automatic Modu-

lation Classification – AMC) không chỉ là một vấn đề kỹ thuật thuần túy mà

còn là thành phần cốt lõi trong các hệ thống trinh sát điện tử, giám sát phổ

tần và thông tin vô tuyến thông minh. Tuy nhiên, trong thực tế, tín hiệu thu

luôn chịu ảnh hưởng đồng thời của nhiễu Gauss trắng, fading đa đường, sai



2

lệch tần số, dịch Doppler và các yếu tố phi tuyến của kênh truyền. Những tác

động này làm biến dạng mạnh đặc trưng biên độ và pha của tín hiệu, khiến

việc nhận dạng dựa trên đặc trưng trở nên khó khăn, đặc biệt trong các kịch

bản tác chiến có cường độ nhiễu cao.

Các phương pháp AMC truyền thống, dựa trên lý thuyết quyết định hoặc

trích xuất đặc trưng thủ công, thường yêu cầu các giả thiết chặt chẽ về mô

hình kênh và phụ thuộc lớn vào kinh nghiệm chuyên gia. Khi môi trường thay

đổi hoặc xuất hiện các dạng tín hiệu mới, các phương pháp này bộc lộ hạn

chế về khả năng thích nghi và suy giảm hiệu năng đáng kể. Điều này đặt

ra yêu cầu cấp thiết đối với các phương pháp có khả năng tự động học đặc

trưng, tổng quát hóa tốt và hoạt động ổn định trong môi trường vô tuyến

phức tạp, đặc biệt là trong các hệ thống quân sự phi hợp tác.

Sự phát triển mạnh mẽ của trí tuệ nhân tạo và học sâu trong những năm

gần đây đã mở ra một hướng tiếp cận đầy triển vọng cho bài toán AMC.

Các mạng nơ-ron sâu có khả năng học trực tiếp từ dữ liệu tín hiệu thô, tự

động trích xuất đặc trưng và mô hình hóa các quan hệ phi tuyến phức tạp

mà không cần xây dựng mô hình toán học tường minh cho từng điều kiện

kênh truyền. Đây là ưu thế đặc biệt quan trọng trong các hệ thống vô tuyến

quân sự, nơi môi trường hoạt động có tính biến động cao và khó mô hình hóa

chính xác trước.

Xuất phát từ những yêu cầu thực tiễn nêu trên, với mục tiêu nghiên cứu

chuyên sâu trong lĩnh vực xử lý tín hiệu và học máy nhằm đề xuất các giải

pháp nâng cao hiệu năng nhận dạng tín hiệu vô tuyến trong các điều kiện

bất lợi, nghiên cứu sinh đã lựa chọn đề tài “Nghiên cứu nâng cao hiệu

năng phân loại điều chế tự động ứng dụng mạng nơ-ron” cho luận
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án tiến sĩ. Đề tài không chỉ có ý nghĩa khoa học trong việc phát triển các mô

hình học sâu tiên tiến cho bài toán AMC, mà còn mang giá trị thực tiễn cao

trong các ứng dụng trinh sát điện tử, tác chiến điện tử và đảm bảo an ninh

– quốc phòng, góp phần nâng cao hiệu quả giám sát và khai thác phổ tần vô

tuyến trong các kịch bản hiện đại.

1. Mục tiêu nghiên cứu của luận án

Mục tiêu tổng quát của luận án là nghiên cứu, đề xuất và phát triển các

phương pháp học sâu nhằm nâng cao hiệu năng nhận dạng tín hiệu vô tuyến,

đặc biệt là bài toán phân loại điều chế tự động và bài toán kết hợp ước lượng

tham số tín hiệu trong môi trường kênh truyền phức tạp, đáp ứng yêu cầu

của các hệ thống vô tuyến thông minh hiện đại.

Trên cơ sở mục tiêu tổng quát đó, luận án hướng tới các mục tiêu sau:

• Nghiên cứu cơ sở lý thuyết và tổng quan các phương pháp phân loại điều

chế tự động truyền thống và hiện đại, bao gồm các phương pháp dựa trên

trích chọn đặc trưng thủ công và các phương pháp dựa trên học máy,

học sâu, từ đó chỉ ra các hạn chế còn tồn tại trong môi trường nhiễu và

fading đa đường.

• Đề xuất các mô hình mạng nơ-ron sâu mới hoặc cải tiến, có khả năng tự

động học đặc trưng hiệu quả từ tín hiệu vô tuyến đầu vào (tín hiệu IQ

hoặc các biểu diễn miền thời–tần số), nhằm nâng cao độ chính xác phân

loại điều chế trong điều kiện SNR thấp và kênh truyền phức tạp.

• Nghiên cứu và đánh giá hiệu quả của các kỹ thuật tiền xử lý và biểu

diễn tín hiệu (như STFT, phổ thời–tần số, đặc trưng học được), cũng

như ảnh hưởng của các tham số xử lý tín hiệu đến hiệu năng của các mô
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hình học sâu trong bài toán AMC.

• Đề xuất và phân tích phương pháp học kết hợp (Ensemble Learning)

giữa nhiều mô hình CNN khác nhau nhằm khai thác tính bổ sung về đặc

trưng và khả năng khái quát của từng mô hình, từ đó cải thiện độ chính

xác và độ ổn định của hệ thống phân loại điều chế.

• Đánh giá toàn diện hiệu năng của các mô hình đề xuất thông qua mô

phỏng trên các bộ dữ liệu chuẩn, xét theo nhiều tiêu chí như độ chính

xác phân loại, độ ổn định theo SNR, độ phức tạp tính toán và khả năng

triển khai thực tế.

Thông qua việc đạt được các mục tiêu trên, luận án hướng tới việc đóng

góp các giải pháp có giá trị khoa học và thực tiễn cho lĩnh vực nhận dạng tín

hiệu vô tuyến, đặc biệt trong bối cảnh các hệ thống thông tin vô tuyến thế

hệ mới và các ứng dụng an ninh – quốc phòng.

2. Đối tượng nghiên cứu

Đối tượng nghiên cứu của luận án là các phương pháp và mô hình xử lý

tín hiệu vô tuyến dựa trên mạng nơ-ron nhân tạo, đặc biệt là các mô hình

học sâu (Deep Learning), được ứng dụng cho bài toán nhận dạng tín hiệu vô

tuyến trong môi trường kênh truyền phức tạp.

Cụ thể, luận án tập trung nghiên cứu các đối tượng sau:

• Tín hiệu vô tuyến số thu được tại máy thu, bao gồm tín hiệu IQ và các

dạng biểu diễn dẫn xuất trong miền thời gian, miền tần số và phổ tần.

• Bài toán phân loại điều chế tự động trong điều kiện nhiễu, suy hao và

fading đa đường, với nhiều mức SNR khác nhau.
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• Các mô hình mạng nơ-ron học sâu như mạng nơ-ron tích chập, các mô

hình CNN cải tiến và các phương pháp học kết hợp dùng cho nhận dạng

điều chế.

Các đối tượng nghiên cứu trên được xem xét trong bối cảnh các hệ thống

vô tuyến thông minh, vô tuyến nhận thức và các ứng dụng trinh sát, giám

sát phổ vô tuyến.

3. Phạm vi nghiên cứu

Trong khuôn khổ của luận án, phạm vi nghiên cứu được giới hạn như sau:

• Luận án tập trung vào bài toán nhận dạng điều chế tín hiệu vô tuyến

số ở lớp vật lý, không đi sâu vào các lớp cao hơn của hệ thống thông tin

như lớp liên kết dữ liệu hay lớp mạng.

• Các dạng điều chế được xem xét chủ yếu là các điều chế số phổ biến

trong thông tin vô tuyến hiện đại, bao gồm các điều chế số pha (PSK),

điều chế biên độ vuông góc (QAM) và một số dạng điều chế liên quan,

phù hợp với các bộ dữ liệu và kịch bản mô phỏng được sử dụng.

• Môi trường kênh truyền được mô hình hóa thông qua các kịch bản nhiễu

và fading điển hình (AWGN, fading đa đường), nhằm đánh giá tính bền

vững của các mô hình đề xuất trong điều kiện truyền dẫn thực tế.

• Các phương pháp học sâu được nghiên cứu và đánh giá chủ yếu thông

qua mô phỏng bằng phần mềm Matlab và các bộ dữ liệu chuẩn; luận án

không đi sâu vào triển khai phần cứng hoặc thử nghiệm thực địa.

Với phạm vi nghiên cứu như trên, luận án hướng tới việc làm rõ hiệu quả

và tiềm năng ứng dụng của các mô hình học sâu trong bài toán nhận dạng
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tín hiệu vô tuyến, đồng thời đảm bảo tính khả thi và tính khoa học của các

kết quả đạt được.

4. Phương pháp nghiên cứu

• Phương pháp nghiên cứu lý thuyết: Luận án tiến hành phân tích

và tổng hợp cơ sở lý thuyết về tín hiệu vô tuyến số, các mô hình kênh

truyền, bài toán nhận dạng điều chế tự động và các phương pháp học

máy, học sâu liên quan. Trên cơ sở đó, các đặc trưng tín hiệu trong miền

thời gian, miền tần số và miền thời gian –tần số được khảo sát nhằm làm

rõ khả năng biểu diễn và phân tách thông tin điều chế trong điều kiện

nhiễu và fading.

• Phương pháp mô hình hóa và thiết kế thuật toán: Dựa trên cơ

sở lý thuyết, luận án đề xuất và xây dựng các mô hình mạng nơ-ron học

sâu cho bài toán nhận dạng tín hiệu vô tuyến. Các mô hình mạng được

thiết kế theo hướng tự động trích xuất đặc trưng từ dữ liệu thô, bao gồm

các mô hình CNN cải tiến, mô hình kết hợp nhiều nhánh đặc trưng, mô

hình ensemble và mô hình mạng nơ-ron đa đầu vào – đa đầu ra cho bài

toán kết hợp phân loại điều chế.

• Phương pháp mô phỏng và thực nghiệm số: Các mô hình đề xuất

được đánh giá thông qua mô phỏng bằng phần mềm Matlab. Tín hiệu

vô tuyến được sinh tổng hợp hoặc sử dụng từ các bộ dữ liệu chuẩn, với

nhiều mức SNR và các điều kiện kênh truyền khác nhau. Các chỉ tiêu

đánh giá bao gồm độ chính xác phân loại, độ ổn định theo SNR, độ phức

tạp tính toán và thời gian suy luận của mô hình.

• Phương pháp so sánh và đối chứng: Hiệu năng của các mô hình đề
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xuất được so sánh với các phương pháp AMC cổ điển và các mô hình

học sâu phổ biến trong tài liệu nghiên cứu. Thông qua các thí nghiệm

đối chứng, luận án phân tích ưu điểm và hạn chế của từng phương pháp,

từ đó làm rõ hiệu quả của các giải pháp đề xuất.

• Phương pháp phân tích và thảo luận kết quả: Các kết quả mô

phỏng được tổng hợp, phân tích và thảo luận một cách có hệ thống

nhằm đánh giá tính đúng đắn, tính bền vững và khả năng ứng dụng

thực tiễn của các mô hình. Từ đó, luận án rút ra các kết luận khoa học

và đề xuất các hướng nghiên cứu tiếp theo.

5. Các kết quả đạt được

Một số đề xuất đóng góp chính của luận án được tóm tắt như sau:

• Xây dựng và đánh giá có hệ thống các phương pháp tiền xử lý và biểu

diễn tín hiệu trong các miền khác nhau, bao gồm tín hiệu IQ miền thời

gian, phổ tần số (FFT), biểu diễn thời-tần (STFT) và STFT kết hợp

biến đổi Radon. Thông qua phân tích lý thuyết và thực nghiệm định

lượng, luận án xác định dạng biểu diễn tối ưu làm cơ sở cho thiết kế kiến

trúc học sâu chuyên biệt, qua đó làm rõ vai trò quyết định của không

gian biểu diễn đối với hiệu năng AMC. Kết quả nghiên cứu được công

bố trong công trình [C2, C3] trong danh mục các công trình công bố.

• Đề xuất mô hình DFENet (Diverse Feature Extraction Network)

cho bài toán phân loại điều chế tự động. Mô hình được thiết kế theo

hướng trích xuất đặc trưng đa nhánh trực tiếp từ tín hiệu IQ, khai thác

hiệu quả cấu trúc không gian của tín hiệu vô tuyến mà không phụ thuộc

vào đặc trưng thủ công. DFENet cho phép nâng cao độ chính xác phân
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loại trong dải SNR rộng và dưới các điều kiện kênh truyền fading phức

tạp. Kết quả nghiên cứu được công bố trong công trình [J1] trong danh

mục các công trình công bố.

• Đề xuất kiến trúc lai AMC-CNN-BiLSTM nhằm khai thác đồng thời

đặc trưng không gian và phụ thuộc thời gian của tín hiệu điều chế, khắc

phục hạn chế của mạng CNN thuần túy trong việc mô hình hóa chuỗi

dài hạn. Trên cơ sở đó, luận án phát triển giải pháp học kết hợp các mô

hình khác biệt tại tầng đầu ra, tận dụng tính bổ sung giữa các kiến trúc

để nâng cao độ chính xác tổng thể và tăng tính bền vững của hệ thống

trong điều kiện SNR thấp. Kết quả nghiên cứu được công bố trong công

trình [C4,J2] trong danh mục các công trình công bố.

6. Bố cục của luận án Các kết quả nghiên cứu và những đóng góp mới

của luận án được trình bày chi tiết trong các chương sau:

Chương 1: Tổng quan về bài toán phân loại điều chế tự động ứng

dụng mạng nơ-ron học sâu

Chương này trình bày tổng quan cơ sở lý thuyết của bài toán phân loại

điều chế tự động trong hệ thống thông tin vô tuyến, bao gồm các khái niệm

cơ bản, mô hình tín hiệu và các thách thức trong môi trường nhiễu và fading

đa đường. Bên cạnh đó, chương cũng phân tích các phương pháp AMC cổ

điển dựa trên trích chọn đặc trưng và lý thuyết quyết định, cũng như các

phương pháp AMC hiện đại dựa trên Machine Learning và Deep Learning.

Trên cơ sở khảo sát các công trình nghiên cứu trong và ngoài nước, chương

này chỉ ra những ưu điểm, hạn chế và các khoảng trống nghiên cứu, làm cơ

sở khoa học cho việc đề xuất các mô hình và phương pháp mới trong các
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chương tiếp theo của luận án.

Chương 2: Nâng cao hiệu năng phân loại điều chế tự động sử

dụng mạng nơ-ron tích chập.

Chương này tập trung khảo sát có hệ thống các phương pháp biểu diễn

tín hiệu vô tuyến, bao gồm miền thời gian (IQ), miền tần số (FFT) và miền

thời gian–tần số (STFT và STFT kết hợp Radon), nhằm đánh giá ảnh hưởng

của không gian biểu diễn đến hiệu năng phân loại. Trên cơ sở phân tích lý

thuyết và thực nghiệm, luận án xác định tín hiệu IQ là biểu diễn phù hợp

và đề xuất kiến trúc DFENet (Diverse Feature Extraction Network) với cơ

chế trích xuất đặc trưng đa nhánh nhằm khai thác hiệu quả cấu trúc của tín

hiệu IQ. Các kết quả đánh giá định lượng chứng minh ưu thế của mô hình

đề xuất trong môi trường nhiễu và fading phức tạp.

Chương 3: Đề xuất giải pháp kết hợp kiến trúc các mạng nơ-ron

cho nâng cao hiệu năng phân loại điều chế tự động.

Chương này phát triển mô hình AMC-CNN-BiLSTM nhằm khai thác đồng

thời đặc trưng không gian và phụ thuộc theo thời gian của tín hiệu điều chế.

Bên cạnh đó, luận án đề xuất phương pháp học kết hợp (ensemble learning)

tại tầng đầu ra giữa các mô hình khác biệt về cấu trúc, nhằm tận dụng tính

bổ sung giữa các đặc trưng đã học. Các thí nghiệm so sánh toàn diện được

thực hiện để đánh giá mức độ cải thiện về độ chính xác và tính bền vững của

hệ thống trong điều kiện SNR thấp và môi trường fading đa dạng.

Trong phần kết luận, luận án tổng hợp các kết quả nghiên cứu đạt được,

nhấn mạnh những đóng góp khoa học chính, đồng thời đề xuất các hướng

nghiên cứu tiếp theo nhằm mở rộng và hoàn thiện các phương pháp đã được

trình bày.
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Chương 1

TỔNG QUAN VỀ BÀI TOÁN PHÂN LOẠI ĐIỀU CHẾ TỰ
ĐỘNG ỨNG DỤNG MẠNG NƠ-RON HỌC SÂU

1.1. Tổng quan về phân loại điều chế tự động

Trong những năm gần đây, sự phát triển nhanh chóng của các hệ thống

thông tin vô tuyến, đặc biệt với sự chuyển dịch sang 5G/6G và sự bùng nổ

của Internet vạn vật (IoT), đã làm gia tăng đáng kể mật độ thiết bị và lưu

lượng truyền dẫn. Điều này tạo ra áp lực lớn lên tài nguyên phổ tần vô tuyến,

vốn hữu hạn và có giá trị cao, đòi hỏi các cơ chế khai thác linh hoạt và hiệu

quả hơn [1], [2].

Các phương pháp phân bổ phổ tần số truyền thống dần bộc lộ hạn chế do

hiện tượng sử dụng không đồng đều giữa các băng tần. Trong bối cảnh đó,

các mô hình vô tuyến thông minh như vô tuyến nhận thức (Cognitive Radio

– CR) và truy nhập phổ động (Dynamic Spectrum Access – DSA) được đề

xuất nhằm tối ưu hóa việc sử dụng phổ thông qua khả năng cảm nhận và

thích nghi với môi trường vô tuyến [3], [4].

Trong các hệ thống này, bài toán phân loại điều chế tự động (Automatic

Modulation Classification – AMC) đóng vai trò then chốt tại lớp vật lý. AMC

là quá trình xác định dạng điều chế của tín hiệu thu từ các quan sát nhiễu

mà không cần thông tin tiên nghiệm, làm cơ sở cho việc lựa chọn chiến lược

giải điều chế phù hợp [5], [6]. Không chỉ giới hạn trong các hệ thống thông

tin dân sự, AMC còn có ý nghĩa đặc biệt quan trọng trong các ứng dụng
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quân sự và an ninh. Trong tác chiến điện tử và trinh sát vô tuyến, AMC cho

phép nhận dạng các nguồn phát không hợp tác, hỗ trợ phân tích tín hiệu,

gây nhiễu có chọn lọc và thu thập thông tin tình báo. Đồng thời, trong quản

lý phổ tần dân sự, AMC là công cụ hiệu quả để giám sát việc sử dụng phổ,

phát hiện các nguồn phát trái phép và đảm bảo tuân thủ các quy định về tần

số [7], [8].

Tuy nhiên, hiệu năng của AMC trong thực tế bị suy giảm đáng kể do ảnh

hưởng của nhiễu, fading đa đường, sai lệch tần số và pha. Các phương pháp

truyền thống dựa trên đặc trưng thủ công thường kém ổn định và khó thích

nghi với môi trường kênh phức tạp.

Gần đây, học sâu đã trở thành một hướng tiếp cận hiệu quả cho bài toán

AMC nhờ khả năng học đặc trưng tự động từ dữ liệu tín hiệu. Các mô hình

như CNN và RNN/LSTM giúp cải thiện đáng kể độ chính xác phân loại, tuy

nhiên vẫn đặt ra thách thức trong việc thiết kế mô hình phù hợp với bản chất

chuỗi thời gian và dữ liệu phức của tín hiệu vô tuyến, cũng như cân bằng

giữa hiệu năng và chi phí tính toán.

Xuất phát từ đó, luận án này tập trung nghiên cứu các phương pháp nâng

cao hiệu năng AMC thông qua việc kết hợp học sâu với các kỹ thuật xử lý tín

hiệu tiên tiến. Các mô hình đề xuất như DFENet và AMC-CNN-BiLSTM,

cùng với các phương pháp như tiền xử lý miền thời gian–tần số, học kết hợp

và mô hình đa đầu vào, được phát triển nhằm nâng cao độ chính xác và tính

bền vững của hệ thống trong môi trường vô tuyến phức tạp.
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1.2. Cơ sở lý thuyết bài toán phân loại điều chế tự động

Để xây dựng các giải pháp nhận dạng tín hiệu hiệu quả, trước hết cần

phải mô hình hóa chính xác quá trình sinh, truyền dẫn và thu tín hiệu trong

một hệ thống thông tin vô tuyến tổng quát. Bản chất của bài toán AMC là

một bài toán ước lượng và phân loại thống kê, trong đó máy thu phải đưa ra

quyết định về định dạng điều chế của tín hiệu dựa trên các mẫu quan sát bị

nhiễu và méo dạng [9].

1.2.1. Mô hình toán học của hệ thống truyền dẫn

Xét một hệ thống thông tin vô tuyến đơn giản bao gồm ba thành phần

chính: máy phát (transmitter), kênh truyền (channel) và máy thu (receiver)

được minh họa ở Hình 1.1 [10].

Hình 1.1: AMC trong hệ thống điều chế thích nghi.
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Tại phía phát, chuỗi tin tức nhị phân được ánh xạ vào các ký hiệu (symbols)

và sau đó được điều chế lên sóng mang cao tần để tạo thành tín hiệu phát

s(t). Tín hiệu này là một hàm phức của thời gian, mang thông tin về biên

độ, pha hoặc tần số tùy thuộc vào phương thức điều chế được sử dụng (ví

dụ: QAM, PSK, FSK).

Tín hiệu khi đi qua môi trường truyền dẫn sẽ tương tác với kênh truyền

h(t) và chịu tác động của nhiễu cộng n(t). Tín hiệu băng cơ sở nhận được tại

máy thu r(t) có thể được biểu diễn dưới dạng toán học như sau [4]:

r(t) = s(t) ∗ h(t) + n(t) (1.1)

Trong đó:

• (∗) biểu thị phép toán tích chập (convolution).

• h(t) là đáp ứng xung của kênh truyền, đặc trưng cho các hiệu ứng đa

đường, suy hao và trễ truyền dẫn.

• n(t) là tạp âm cộng (additive noise), thường được mô hình hóa là tạp âm

Gauss trắng cộng (AWGN) sinh ra do nhiệt độ của các linh kiện điện tử

tại máy thu và bức xạ nền môi trường.

Trong các hệ thống thu phát số hiện đại, tín hiệu thường được xử lý dưới

dạng số phức. Do đó, tín hiệu thu r(t) được phân tách thành hai thành phần

trực giao là đồng pha (In-phase - I) và vuông pha (Quadrature - Q):

r(t) = I(t) + jQ(t) (1.2)

Mối quan hệ giữa các thành phần này với biên độ tức thời A(t) và pha tức
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thời ϕ(t) được xác định bởi hệ phương trình:

I(t) = A(t) cos(ϕ(t)) (1.3)

Q(t) = A(t) sin(ϕ(t)) (1.4)

Đối với các mô hình học sâu (như CNN hay LSTM) được đề xuất trong

luận án này, dữ liệu đầu vào sẽ là chuỗi rời rạc của các cặp giá trị (I[k], Q[k])

được lấy mẫu tại các thời điểm t = kTs. Việc sử dụng biểu diễn I/Q cho phép

giữ nguyên vẹn thông tin gốc của tín hiệu mà không làm mất mát các đặc

trưng về pha như khi chỉ sử dụng phổ biên độ.

1.2.2. Các thách thức từ môi trường truyền dẫn vô tuyến

Khác với môi trường truyền dẫn hữu tuyến ổn định, môi trường vô tuyến

chứa đựng nhiều yếu tố ngẫu nhiên làm biến dạng tín hiệu, gây khó khăn

lớn cho việc nhận dạng điều chế. Luận án tập trung giải quyết ba thách thức

chính [11], [12]:

Fading đa đường (Multipath Fading)

Đây là hiện tượng gây suy giảm chất lượng tín hiệu nghiêm trọng nhất.

Do sự hiện diện của các vật cản (tòa nhà, cây cối, địa hình), sóng vô tuyến

từ máy phát đến máy thu không chỉ đi theo một đường thẳng mà bị phản

xạ, tán xạ và nhiễu xạ thành nhiều bản sao. Các bản sao này đi đến máy thu

với các độ trễ và pha khác nhau, khi chồng chập lại có thể triệt tiêu lẫn nhau

(fading sâu) hoặc tăng cường lẫn nhau [13].

Luận án xem xét ba mô hình kênh fading quan trọng để đánh giá độ ổn

định của thuật toán:

• Kênh Rayleigh: Mô phỏng môi trường đô thị dày đặc, không có đường
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truyền tầm nhìn thẳng (Non-Line-of-Sight - NLOS). Biên độ tín hiệu

tuân theo phân bố Rayleigh, biến động mạnh và ngẫu nhiên.

• Kênh Rice: Mô phỏng môi trường có một thành phần truyền thẳng

mạnh (LOS) trội hơn so với các thành phần tán xạ. Biên độ tuân theo

phân bố Rice.

• Kênh Nakagami-m: Một mô hình tổng quát hóa có thể mô tả linh

hoạt mức độ nghiêm trọng của fading thông qua tham số hình dáng m.

Nhiễu tạp âm (Additive noise)

Ngay cả trong điều kiện kênh truyền lý tưởng, tín hiệu luôn bị ảnh hưởng

bởi nhiễu nhiệt (AWGN). Tỷ số tín hiệu trên nhiễu (SNR) là thước đo quan

trọng quyết định độ khó của bài toán AMC. Tại mức SNR thấp (ví dụ -20

dB, như khảo sát trong luận án), năng lượng của tín hiệu nhỏ hơn nhiều so

với nhiễu, làm cho các đặc trưng điều chế bị “chìm” hoàn toàn, khiến các

phương pháp truyền thống trở nên vô hiệu [13].

Các khiếm khuyết phần cứng và đồng bộ

Trong thực tế, máy phát và máy thu không bao giờ đồng bộ hoàn hảo. Các

sai lệch này bao gồm:

• Lệch tần số sóng mang (Carrier frequency offset - CFO): Do sai

lệch giữa các bộ dao động nội, gây ra hiện tượng quay chòm sao tín hiệu

theo thời gian.

• Lệch pha (Phase offset): Làm xoay toàn bộ chòm sao đi một góc cố

định.
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• Trôi đồng hồ mẫu (Sampling clock drift): Gây sai lệch thời điểm

lấy mẫu, làm méo dạng xung.

1.2.3. Định nghĩa bài toán AMC dưới góc độ học máy

Dựa trên các mô hình trên, bài toán AMC có thể được phát biểu như một

bài toán phân loại mẫu M -lớp. Giả sử tập hợp các phương thức điều chế có

thể có là S = {Mod1, Mod2, . . . , ModM}, trong đó M là số lượng loại điều

chế (trong luận án này M = 26).

Nhiệm vụ của hệ thống AMC là tìm ra một hàm ánh xạ f(·) từ không

gian tín hiệu quan sát R (chuỗi I/Q độ dài N) sang không gian nhãn lớp S:

ŷ = f(R | θ) (1.5)

Trong đó:

• R là vector tín hiệu thu chứa nhiễu và fading.

• θ là tập hợp các tham số của mô hình phân loại (đối với mạng nơ-ron,

đây là các trọng số W và bias b).

• ŷ là loại điều chế được dự đoán.

Mục tiêu của luận án là tối ưu hóa hàm f(·) thông qua việc thiết kế các kiến

trúc mạng nơ-ron sâu để cực tiểu hóa xác suất sai số phân loại P (ŷ ̸= y), đặc

biệt trong các điều kiện mà vector R bị biến dạng nặng nề bởi kênh truyền

h(t) và nhiễu n(t) như đã mô tả ở trên.
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Tín hiệu thu
(Antenna + RF)

Lấy mẫu & ADC
Tín hiệu IQ

Tiền xử lý
Lọc, đồng bộ

Trích chọn đặc trưng
(Biên độ, pha, phổ)

Bộ phân loại
SVM / KNNKết quả AMC

Hình 1.2: Hệ thống phân loại điều chế tự động (AMC) cổ điển dựa trên trích chọn
đặc trưng thủ công.

1.3. Tổng quan về phân loại điều chế tự động cổ điển

1.3.1. Các phương pháp AMC cổ điển

Trước khi các phương pháp học máy và học sâu được ứng dụng rộng rãi,

bài toán phân loại điều chế tự động chủ yếu được giải quyết bằng các phương

pháp cổ điển dựa trên lý thuyết thống kê và xử lý tín hiệu số được minh

họa trong Hình 1.2. Các phương pháp này có thể được phân thành hai nhóm

chính: (i) các phương pháp dựa trên hàm hợp lý (likelihood-based methods) và

(ii) các phương pháp dựa trên trích chọn đặc trưng (feature-based methods)

được minh họa trong Hình 1.3. Mỗi nhóm có những ưu điểm và hạn chế riêng,

phản ánh sự đánh đổi giữa độ chính xác, độ phức tạp tính toán và khả năng

thích nghi với môi trường kênh truyền [14], [15].

Phương pháp dựa trên hàm hợp lý (Likelihood-based AMC)

Các phương pháp dựa trên hàm hợp lý được xem là nhóm tiếp cận tối ưu

theo nghĩa lý thuyết thống kê. Ý tưởng cốt lõi của nhóm này là xây dựng

hàm xác suất có điều kiện của tín hiệu thu được ứng với từng giả thuyết điều

chế, sau đó lựa chọn kiểu điều chế có giá trị hàm hợp lý lớn nhất [16].

Giả sử tập các giả thuyết điều chế là M = {M1, M2, . . . , MK} và tín hiệu
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Hình 1.3: Phân loại các phương pháp phân loại điều chế tự động.

thu được là r. Bài toán AMC được phát biểu dưới dạng:

M̂ = arg max
Mi∈M

p(r|Mi), (1.6)

trong đó p(r|Mi) là hàm mật độ xác suất của tín hiệu thu khi giả sử tín hiệu

được điều chế theo Mi.

Trong điều kiện lý tưởng, khi thông tin kênh truyền, nhiễu và các tham số

hệ thống được biết chính xác, phương pháp này đạt hiệu năng phân loại tối

ưu theo tiêu chuẩn Bayes. Tuy nhiên, trong thực tế, các tham số như SNR,

pha sóng mang, tần số lệch và đặc tính fading thường không được biết trước

hoặc thay đổi theo thời gian. Việc ước lượng đồng thời các tham số này làm

tăng đáng kể độ phức tạp tính toán.

Các biến thể chính của phương pháp LB bao gồm [17]:

• Kiểm định tỷ số hợp lý trung bình (Average likelihood ratio

test - ALRT): Trong thực tế, các tham số của kênh truyền như biên
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độ, pha, và tần số thường không biết trước. ALRT xử lý vấn đề này bằng

cách coi các tham số chưa biết là các biến ngẫu nhiên với hàm mật độ

xác suất (PDF) đã biết trước. Hàm hợp lý sau đó được tính bằng cách

lấy tích phân qua không gian của các tham số này. Phương pháp này yêu

cầu mô hình thống kê chính xác của các tham số kênh.

• Kiểm định tỷ số hợp lý tổng quát (Generalized likelihood ratio

test - GLRT): Thay vì lấy tích phân, GLRT thực hiện ước lượng các

tham số chưa biết (thường sử dụng Ước lượng hợp lý cực đại - MLE) và

thay thế các giá trị ước lượng này vào hàm hợp lý. GLRT thường được

áp dụng khi không có thông tin về phân bố xác suất của các tham số

kênh.

• Kiểm định tỷ số hợp lý lai (Hybrid likelihood ratio test - HLRT):

Đây là sự kết hợp giữa ALRT và GLRT, nhằm tận dụng ưu điểm của cả

hai phương pháp trong các tình huống cụ thể.

Tuy nhiên, việc áp dụng phương pháp LB vào thực tế gặp phải những rào

cản to lớn, chủ yếu xuất phát từ độ phức tạp tính toán và sự nhạy cảm với

sai lệch mô hình:

• Gánh nặng tính toán: Việc tính toán hàm hợp lý, đặc biệt là trong

ALRT, đòi hỏi các phép tích phân phức tạp trên không gian tham số

nhiều chiều. Đối với GLRT, quá trình tối ưu hóa để tìm ước lượng tham

số cũng tiêu tốn tài nguyên tính toán lớn, làm cho việc triển khai thời

gian thực trở nên bất khả thi trên các thiết bị có năng lực xử lý hạn chế.

• Yêu cầu tri thức tiên nghiệm: Các phương pháp LB đòi hỏi thông

tin chính xác về mô hình kênh truyền và các tham số thống kê của nhiễu.
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Trong các môi trường vô tuyến thực tế, nơi kênh truyền biến đổi nhanh

do pha đinh đa đường và các hiệu ứng phi tuyến, việc duy trì mô hình

chính xác là cực kỳ khó khăn. Sự sai lệch nhỏ giữa mô hình lý thuyết và

thực tế có thể dẫn đến suy giảm nghiêm trọng hiệu năng phân loại.

Do đó, mặc dù có cơ sở lý thuyết vững chắc và độ chính xác cao trong

các kịch bản đơn giản, các phương pháp dựa trên hàm hợp lý AMC thường

không phù hợp cho các hệ thống thời gian thực hoặc môi trường kênh truyền

phức tạp.

Phương pháp dựa trên trích chọn đặc trưng (Feature-based AMC)

Nhằm khắc phục nhược điểm về độ phức tạp của các phương pháp dựa

trên hàm hợp lý, các phương pháp AMC dựa trên trích chọn đặc trưng đã

được nghiên cứu rộng rãi và ứng dụng phổ biến hơn trong thực tế [18].

Cách tiếp cận này bao gồm hai bước chính:

• Trích xuất một tập đặc trưng đặc trưng hóa cho tín hiệu thu.

• Sử dụng bộ phân loại (classifier) để gán nhãn điều chế dựa trên tập đặc

trưng đã trích xuất.

Các đặc trưng thường được sử dụng có thể phân thành các nhóm sau [19]:

• Đặc trưng thống kê bậc cao (Higher order statistics – HOS):

Các mô-men và cumulant bậc cao của tín hiệu được sử dụng để phân

biệt các kiểu điều chế khác nhau, đặc biệt là các điều chế tuyến tính như

PSK và QAM. Ưu điểm của nhóm đặc trưng này là tính bền vững tương

đối đối với nhiễu Gaussian. Tuy nhiên, hiệu năng suy giảm đáng kể trong

môi trường fading mạnh.
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• Đặc trưng thống kê tức thời (Instantaneous statistical features):

Bao gồm các thông tin về biên độ, pha và tần số tức thời của tín hiệu.

Ví dụ, sự biến thiên của biên độ tức thời có thể dùng để phân biệt các

điều chế biên độ (như ASK, QAM) với các điều chế pha/tần số không

đổi (như PSK, FSK).

• Đặc trưng chu kỳ dừng (Cyclostationary features): Tín hiệu truyền

thông thường mang tính chất chu kỳ dừng do các quá trình lặp lại như

điều chế sóng mang, tốc độ ký hiệu, và mã hóa. Phân tích phổ tương

quan chu kỳ (Spectral correlation density - SCD) cho phép phát hiện và

phân loại tín hiệu ngay cả trong môi trường có tỷ số tín hiệu trên nhiễu

(SNR) rất thấp hoặc có sự can nhiễu mạnh, nhờ vào khả năng tách biệt

tín hiệu có chu kỳ dừng khỏi nhiễu nền dừng.

• Đặc trưng dựa trên Biến đổi (Transform-based features): Sử

dụng các phép biến đổi như Biến đổi Wavelet (Wavelet transform) để

phân tích các đặc điểm cục bộ của tín hiệu trong miền thời gian-tần số,

giúp nắm bắt các sự thay đổi đột ngột hoặc các đặc tính quá độ của tín

hiệu điều chế.

Sau khi trích xuất đặc trưng, các bộ phân loại như KNN, SVM, Decision Tree

hoặc mạng nơ-ron nông (shallow neural networks) được sử dụng để thực hiện

phân loại điều chế.

Phương pháp FB là độ phức tạp tính toán thấp hơn đáng kể so với LB,

giúp chúng dễ dàng triển khai trên phần cứng thực tế. Ngoài ra, các phương

pháp FB thường không yêu cầu thông tin tiên nghiệm chi tiết về kênh truyền,

làm tăng tính linh hoạt của hệ thống.
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Tuy nhiên, hạn chế cốt yếu của phương pháp FB nằm ở tính "thủ công"

của quá trình thiết kế đặc trưng. Các bộ đặc trưng thường được tối ưu hóa

cho một tập hợp các điều kiện kênh truyền và loại điều chế cụ thể. Khi môi

trường vô tuyến thay đổi (ví dụ: xuất hiện các loại nhiễu mới, hiệu ứng pha

đinh phức tạp), các đặc trưng này có thể mất đi tính hiệu quả. Hơn nữa, việc

tìm kiếm một tập đặc trưng tối ưu có khả năng phân biệt tất cả các loại điều

chế hiện đại (đặc biệt là các điều chế bậc cao như 256QAM hay 1024QAM)

là một thách thức cực lớn. Trong các điều kiện nhiễu phức tạp, hiệu năng

của các phương pháp FB thường bị bão hòa và khó cải thiện thêm

Hạn chế của các phương pháp AMC cổ điển

Mặc dù các phương pháp phân loại điều chế tự động (AMC) cổ điển đã

được nghiên cứu trong nhiều thập kỷ và đạt được những kết quả nhất định,

chúng vẫn tồn tại những hạn chế mang tính bản chất khó khắc phục. Trước

hết, các phương pháp này phụ thuộc nặng nề vào quá trình thiết kế đặc trưng

thủ công dựa trên giả thiết mô hình kênh và kinh nghiệm chuyên gia, dẫn

đến tính linh hoạt thấp và khó thích nghi khi môi trường truyền dẫn thay

đổi. Khi xuất hiện nhiễu phức tạp, fading đa đường hoặc sai lệch tần số ngoài

phạm vi giả thiết ban đầu, hiệu năng hệ thống suy giảm nhanh chóng. Đặc

biệt, trong điều kiện SNR thấp hoặc đối với các điều chế bậc cao có mật độ

chòm sao lớn, ranh giới phân lớp trở nên mờ nhạt, khiến các đặc trưng thủ

công không còn đủ khả năng phân tách tín hiệu một cách tin cậy. Những hạn

chế này cho thấy các phương pháp truyền thống khó đáp ứng yêu cầu về độ

chính xác và tính bền vững trong các hệ thống vô tuyến hiện đại, đặc biệt

là trong các ứng dụng quân sự và trinh sát điện tử nơi môi trường tác chiến
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Tín hiệu thu
(Antenna + RF)

Tín hiệu IQ /
Ảnh TF

Học đặc trưng tự động
CNN / RNN / Transformer

Bộ phân loại
SoftmaxKết quả AMC

Hình 1.4: Hệ thống AMC dựa trên Deep Learning với khả năng học đặc trưng tự
động.

luôn biến động và khó dự đoán.

Những hạn chế này chính là động lực thúc đẩy sự chuyển dịch từ các

phương pháp AMC cổ điển sang các phương pháp dựa trên học máy và học

sâu, nơi mà đặc trưng có thể được học tự động trực tiếp từ dữ liệu tín hiệu

thô. Nội dung này sẽ được trình bày chi tiết trong Mục sau của luận án.

1.3.2. Tổng quan về phân loại điều chế tự động dựa trên machine learning
và deep learning

Sự phát triển mạnh mẽ của học máy (Machine learning – ML) và đặc biệt

là học sâu (Deep Learning – DL) trong thập kỷ gần đây đã tạo ra một bước

ngoặt quan trọng cho bài toán phân loại điều chế tự động (AMC) [20], [21].

Không giống như các phương pháp cổ điển phụ thuộc vào trích chọn đặc

trưng thủ công, các phương pháp dựa trên ML/DL cho phép mô hình tự

động học các đặc trưng phân biệt trực tiếp từ dữ liệu tín hiệu, nhờ đó nâng

cao đáng kể hiệu năng và khả năng thích nghi trong môi trường kênh truyền

phức tạp được minh họa trong Hình 1.3.

AMC dựa trên machine learning truyền thống

Trong giai đoạn đầu, các thuật toán học máy truyền thống được kết hợp

với các đặc trưng trích xuất thủ công để thực hiện AMC. Quy trình tổng

quát bao gồm hai bước: (i) trích chọn đặc trưng từ tín hiệu thu và (ii) huấn
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luyện bộ phân loại học máy [22], [23].

Các bộ phân loại phổ biến được sử dụng bao gồm:

• K-Nearest neighbors (KNN): đơn giản, dễ triển khai nhưng độ phức

tạp tăng nhanh theo kích thước tập dữ liệu.

• Support vector machine (SVM): có khả năng phân tách tốt các lớp

điều chế trong không gian đặc trưng, đặc biệt hiệu quả với tập đặc trưng

có số chiều vừa phải.

• Decision tree và random forest: cho phép mô hình hóa các quan hệ

phi tuyến, tuy nhiên dễ bị quá khớp nếu không được điều chỉnh hợp lý.

Các nghiên cứu đã cho thấy rằng AMC dựa trên ML có thể vượt trội hơn

các phương pháp cổ điển trong một số kịch bản nhất định, đặc biệt khi tập

đặc trưng được thiết kế tốt. Tuy nhiên, hiệu năng của các mô hình này vẫn

bị giới hạn bởi chất lượng của đặc trưng đầu vào. Việc thiết kế đặc trưng tối

ưu cho mọi loại điều chế và điều kiện kênh là một thách thức lớn, đòi hỏi

nhiều kinh nghiệm và khó mở rộng sang các kịch bản mới.

Các phương pháp học sâu trong nhận dạng điều chế tự động

Trong những năm gần đây, học sâu (Deep Learning) đã trở thành một

trong những hướng tiếp cận chủ đạo cho bài toán nhận dạng điều chế tự

động (AMC) nhờ khả năng học đặc trưng trực tiếp từ dữ liệu mà không

cần thiết kế đặc trưng thủ công. Các phương pháp học sâu trong AMC có

thể được phân thành một số nhóm chính như mạng nơ-ron tích chập (CNN),

mạng nơ-ron hồi tiếp (RNN/LSTM), các mô hình kết hợp CNN-LSTM, mạng

có cơ chế chú ý (Attention) và các kiến trúc học sâu hiện đại như ResNet,
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DenseNet.

Các phương pháp dựa trên CNN được sử dụng rộng rãi nhờ khả năng tự

động trích xuất đặc trưng từ tín hiệu IQ hoặc các biểu diễn thời gian–tần số.

O’Shea và cộng sự [8] đã chứng minh rằng CNN có thể học trực tiếp các đặc

trưng phân biệt của tín hiệu điều chế mà không cần các bước xử lý tín hiệu

truyền thống. Tuy nhiên, CNN chủ yếu khai thác các đặc trưng cục bộ và

chưa mô hình hóa hiệu quả mối quan hệ phụ thuộc dài hạn theo thời gian.

Để khắc phục hạn chế này, các nghiên cứu dựa trên RNN và LSTM đã

được đề xuất nhằm khai thác các đặc trưng tuần tự của tín hiệu vô tuyến [18].

Các mô hình này có khả năng ghi nhớ thông tin theo thời gian, tuy nhiên

thường có số lượng tham số lớn và thời gian huấn luyện kéo dài.

Nhằm tận dụng ưu điểm của cả CNN và LSTM, nhiều nghiên cứu đã đề

xuất các kiến trúc lai CNN-LSTM. Các mô hình này sử dụng CNN để trích

xuất đặc trưng cục bộ và LSTM để học mối quan hệ theo thời gian, từ đó cải

thiện hiệu năng nhận dạng trong các môi trường fading và SNR thấp [24].

Gần đây, các cơ chế chú ý (Attention) và mạng residual cũng được áp dụng

cho bài toán AMC. Tiêu biểu là nghiên cứu RanNet của Huynh-The và cộng

sự [9], trong đó cơ chế residual-attention được tích hợp vào CNN nhằm nâng

cao khả năng tập trung vào các đặc trưng quan trọng của tín hiệu. Kết quả

cho thấy mô hình đạt hiệu năng vượt trội trong các điều kiện kênh truyền

phức tạp.

Ngoài ra, nhóm nghiên cứu của Huynh-The đã đề xuất kiến trúc MCNet

[16], một mô hình CNN hiệu quả cho bài toán AMC với khả năng cân bằng

giữa độ chính xác và độ phức tạp tính toán. Các nghiên cứu này cho thấy xu

hướng phát triển hiện nay tập trung vào việc nâng cao khả năng trích xuất



26

đặc trưng đồng thời giảm chi phí tính toán để phục vụ triển khai thực tế.

Mặc dù đạt được nhiều kết quả tích cực, các phương pháp hiện nay vẫn

tồn tại một số hạn chế như số lượng tham số lớn, độ phức tạp tính toán cao

hoặc suy giảm hiệu năng trong điều kiện SNR thấp và fading nghiêm trọng.

Bên cạnh đó, khả năng triển khai thời gian thực trên các nền tảng phần cứng

còn chưa được nghiên cứu đầy đủ. Đây chính là khoảng trống nghiên cứu mà

luận án hướng tới giải quyết thông qua việc đề xuất các kiến trúc học sâu có

khả năng trích xuất đặc trưng hiệu quả, duy trì độ chính xác cao trong điều

kiện bất lợi và giảm độ phức tạp tính toán.

Bảng 1.1: So sánh các nhóm phương pháp học sâu trong AMC

Nhóm phương
pháp

Các mạng/công
trình tiêu biểu

Đặc trưng khai
thác

Ưu điểm Hạn chế Độ phức tạp và
triển khai

Mạng nơ-ron
tích chập

CNN [12],
ResNet [13], MC-
Net [15]

Học đặc trưng phân
cấp từ tín hiệu

Khả năng học đặc
trưng tự động; phép
tích chập có khả năng
xử lý song song

CNN thuần túy hạn
chế trong mô hình hóa
quan hệ thời gian dài;
mạng sâu có thể làm
tăng chi phí tính toán

Từ thấp đến cao
tùy kiến trúc;
thuận lợi cho
triển khai song
song

Mạng nơ-ron
kết nối dày

DenseNet [14] Tái sử dụng đặc
trưng giữa các lớp

Tăng khả năng truyền
và tái sử dụng thông
tin

Có thể làm tăng yêu
cầu bộ nhớ

Trung bình–cao

Mạng nơ-ron
hồi tiếp

LSTM [17], BiLSTM Đặc trưng tuần tự
và phụ thuộc thời
gian

Mô hình hóa tốt quan
hệ thời gian

Tính toán tuần tự, khó
song song hóa hoàn
toàn

Trung bình–cao

Mạng có cơ
chế chú ý

ABConv [18], Ran-
Net [59]

Tập trung vào đặc
trưng quan trọng

Có khả năng lựa chọn
thông tin có giá trị
và tăng khả năng biểu
diễn

Phát sinh thêm phép
tính và tham số

Trung bình–cao

Mạng kết hợp
tích chập và
hồi tiếp

Các kiến trúc CNN–
LSTM/BiLSTM [42]

Đặc trưng cục bộ và
quan hệ thời gian

Khai thác được hai loại
thông tin bổ sung

Kiến trúc phức tạp và
chi phí tính toán cao
hơn CNN thuần

Trung bình–cao

Mô hình dựa
trên cơ chế tự
chú ý

Mạng Trans-
former [64]

Quan hệ toàn cục
giữa các thành phần
tín hiệu

Mô hình hóa tốt quan
hệ dài hạn

Yêu cầu tài nguyên
tính toán và bộ nhớ lớn
hơn trong nhiều cấu
hình

Cao; cần phần
cứng phù hợp

Học kết hợp
nhiều mô hình

Các phương pháp
học kết hợp [61, 62,
90]

Tính bổ sung giữa
nhiều bộ phân loại

Có thể tăng độ ổn định
và độ chính xác

Tăng số mô hình, bộ
nhớ và chi phí suy luận

Cao hơn mô hình
đơn

Bảng 1.1 cho thấy mỗi nhóm mô hình đều có những ưu điểm và hạn chế

riêng. Các mô hình CNN có ưu thế về khả năng triển khai nhờ tính toán song

song hiệu quả, trong khi RNN/LSTM và các mô hình kết hợp CNN–LSTM

có khả năng khai thác thông tin chuỗi tốt hơn nhưng phải đánh đổi bằng độ

phức tạp tính toán và thời gian huấn luyện lớn hơn. Các mô hình Attention
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và Transformer cải thiện khả năng học phụ thuộc dài hạn nhưng yêu cầu tài

nguyên tính toán và bộ nhớ cao. Trên cơ sở đó, luận án đề xuất mô hình

nhằm cân bằng giữa độ chính xác nhận dạng và chi phí tính toán, hướng tới

khả năng triển khai trong các hệ thống AMC thời gian thực.

Biểu diễn tín hiệu đầu vào: Hiệu quả của các mô hình học sâu trong AMC

phụ thuộc đáng kể vào cách biểu diễn tín hiệu đầu vào. Do tín hiệu vô tuyến có

bản chất là chuỗi thời gian số phức, các biểu diễn cần đảm bảo vừa bảo toàn

thông tin, vừa làm nổi bật các đặc trưng phân biệt. Một cách tiếp cận phổ

biến là sử dụng trực tiếp tín hiệu trong miền thời gian dưới dạng hai thành

phần I và Q, cho phép giữ nguyên toàn bộ thông tin và phù hợp với các mô

hình CNN 1D hoặc mạng lai [25], [26]. Bên cạnh đó, các biểu diễn trong miền

thời–tần như STFT, WVD hoặc SPWVD được sử dụng để chuyển tín hiệu

sang dạng ảnh, giúp làm nổi bật cấu trúc phổ và sự biến thiên theo thời gian,

đặc biệt hữu ích đối với các tín hiệu phi dừng hoặc điều chế bậc cao [27], [28].

Ngoài ra, một số nghiên cứu còn kết hợp đồng thời nhiều dạng biểu diễn

nhằm khai thác thông tin bổ sung giữa các miền khác nhau, thường đi kèm

với các mô hình đa nhánh để tăng cường khả năng học đặc trưng [29], [30].

Các mô hình học sâu tiêu biểu: Dựa trên đặc điểm của dữ liệu đầu vào,

nhiều kiến trúc học sâu đã được đề xuất cho bài toán AMC. Trong đó, mạng

nơ-ron tích chập (CNN) là mô hình được sử dụng rộng rãi nhờ khả năng trích

xuất hiệu quả các đặc trưng cục bộ và tính bất biến dịch, phù hợp với cả tín

hiệu I/Q và các biểu diễn thời gian –tần số [31], [32]. Bên cạnh đó, các mô

hình hồi quy như RNN, LSTM hoặc GRU được áp dụng để khai thác tính

chất chuỗi và mối quan hệ theo thời gian của tín hiệu, mặc dù thường gặp
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hạn chế về chi phí tính toán và khả năng song song hóa [33], [34]. Để tận

dụng ưu điểm của cả hai hướng tiếp cận, các mô hình lai CNN–RNN đã được

đề xuất, trong đó CNN đảm nhiệm vai trò trích xuất đặc trưng không gian,

còn RNN hoặc BiLSTM mô hình hóa phụ thuộc theo thời gian, qua đó đạt

hiệu năng cao trong các môi trường kênh phức tạp [35], [36]. Gần đây, các mô

hình tiên tiến như ResNet, DenseNet, Attention và Transformer cũng được

nghiên cứu nhằm nâng cao khả năng học đặc trưng sâu, cải thiện tốc độ hội

tụ và tăng độ ổn định trước nhiễu [37], [38].

Ưu điểm và thách thức: Các phương pháp AMC dựa trên học sâu mang lại

nhiều ưu điểm nổi bật, bao gồm khả năng tự động học đặc trưng, giảm phụ

thuộc vào kinh nghiệm chuyên gia, và đạt hiệu năng cao trong các điều kiện

kênh phức tạp như SNR thấp hoặc fading đa đường. Đồng thời, các mô hình

này có khả năng mở rộng linh hoạt cho nhiều dạng điều chế và các bài toán

liên quan. Tuy nhiên, vẫn tồn tại một số thách thức đáng kể, chẳng hạn như

yêu cầu tập dữ liệu huấn luyện lớn và đa dạng, độ phức tạp tính toán cao

gây khó khăn cho triển khai thời gian thực, và khả năng tổng quát hóa còn

hạn chế khi áp dụng từ dữ liệu mô phỏng sang dữ liệu thực tế [39], [40].

Xu hướng nâng cao AMC dựa trên học sâu

Các nghiên cứu gần đây cho thấy một số xu hướng quan trọng trong AMC

dựa trên học sâu [41]:

• Tối ưu mô hình mạng: thiết kế các khối trích xuất đặc trưng chuyên

biệt cho tín hiệu vô tuyến, thay vì sử dụng trực tiếp các mô hình thị giác

máy tính.
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• Kết hợp tiền xử lý tín hiệu và học sâu: sử dụng các biểu diễn

thời–tần số (STFT, WVD, Radon) để tăng cường cấu trúc đặc trưng

đầu vào.

• Học kết hợp (Ensemble Learning): kết hợp nhiều mô hình để cải

thiện độ ổn định, đặc biệt trong vùng SNR thấp.

• Mô hình đa nhiệm và đa đầu vào/đầu ra: đồng thời thực hiện AMC

và các nhiệm vụ khác như ước lượng SNR hoặc phân loại tín hiệu.

Mặc dù đạt được nhiều thành tựu, các phương pháp DL cho AMC vẫn

đối mặt với các thách thức về chi phí tính toán, khả năng tổng quát và triển

khai trên các thiết bị tài nguyên hạn chế. Nội dung tổng quan trong Mục 1.3

và 1.4 là cơ sở lý thuyết quan trọng, làm nền tảng cho các nghiên cứu và mô

hình được trình bày chi tiết trong các chương tiếp theo của luận án.

1.4. Cơ sở lý thuyết mạng Nơ-ron cho xử lý tín hiệu

Sự phát triển vượt bậc của Trí tuệ nhân tạo và học sâu đã mở ra một

hướng tiếp cận hoàn toàn mới cho bài toán nhận dạng tín hiệu vô tuyến.

Thay vì dựa vào các thuật toán trích xuất đặc trưng thủ công (hand-crafted

features) vốn đòi hỏi kiến thức chuyên gia sâu rộng và kém bền vững trước

các biến động của môi trường truyền sóng, các mô hình học sâu có khả năng

tự động học các biểu diễn đặc trưng phức tạp từ dữ liệu thô. Để xây dựng

các mô hình nhận dạng hiệu quả như DFENet và AMC-CNN-BiLSTM được

đề xuất trong luận án này, cần thiết lập một nền tảng lý thuyết vững chắc về

hai kiến trúc mạng nơ-ron phổ biến và hiệu quả nhất hiện nay: Mạng Nơ-ron

tích chập (CNN) và Mạng bộ nhớ dài-ngắn hai chiều (BiLSTM).
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1.4.1. Mạng Nơ-ron tích chập (CNN) trong miền thời gian

Mạng Nơ-ron tích chập (CNN) ban đầu được phát triển cho thị giác máy

tính, nhưng đã chứng minh được hiệu quả vượt trội trong xử lý tín hiệu chuỗi

thời gian, đặc biệt là tín hiệu vô tuyến định dạng I/Q. Khả năng của CNN

nằm ở việc khai thác các mối tương quan cục bộ và tính bất biến dịch chuyển

của tín hiệu.

Phép toán tích chập và trích xuất đặc trưng cục bộ

Thành phần cốt lõi của CNN là lớp tích chập (Convolutional layer). Đối

với tín hiệu đầu vào X có kích thước L× 2 (trong đó L = 1024 là chiều dài

mẫu và 2 là hai thành phần I/Q), phép toán tích chập thực hiện việc trượt

một bộ lọc (kernel/filter) W dọc theo chiều thời gian của tín hiệu. Về mặt

toán học, giá trị tại một điểm trên bản đồ đặc trưng (feature map) đầu ra C

được tính bằng tổng có trọng số của tích vô hướng giữa bộ lọc và một vùng

cục bộ của đầu vào, cộng với một hệ số bias b [42]:

C[i] = (X ∗W )[i] + b =
K−1∑
k=0

X[i + k] ·W [k] + b (1.7)

Trong đó K là kích thước của bộ lọc (kernel size). Trong bối cảnh xử lý tín

hiệu, mỗi bộ lọc W đóng vai trò như một "bộ lọc phối hợp" (matched filter)

học được, chuyên trách việc phát hiện một mẫu hình dạng sóng cụ thể (ví

dụ: một sườn xung dựng đứng, một sự thay đổi pha đột ngột, hay một chu

kỳ sóng mang). Bộ lọc kích thước nhỏ (1 × 1, 3 × 3): Có khả năng nắm bắt

các chi tiết biến thiên nhanh, tần số cao của tín hiệu, giúp phân biệt các thay

đổi tinh tế về biên độ hoặc pha giữa các mẫu liền kề. Bộ lọc kích thước lớn

(5× 5, 7× 7): Cung cấp trường thụ cảm (receptive field) rộng hơn, cho phép

mạng nhìn thấy ngữ cảnh dài hạn, giúp làm mịn nhiễu và nhận diện các cấu



31

trúc tín hiệu tổng thể.

Hàm kích hoạt phi tuyến (Non-linear activation)

Phép toán tích chập về bản chất là một phép biến đổi tuyến tính. Tuy

nhiên, không gian quyết định của các loại điều chế thường phân tách phi

tuyến. Do đó, sau mỗi lớp tích chập, một hàm kích hoạt phi tuyến là bắt

buộc để mạng có khả năng xấp xỉ các hàm phức tạp. Luận án sử dụng hàm

ReLU (Rectified Linear Unit), được định nghĩa là [43]:

Y = ReLU(C) = max(0, C) (1.8)

Về mặt lý thuyết tín hiệu, ReLU hoạt động như một bộ chỉnh lưu nửa chu

kỳ. Nó loại bỏ các giá trị âm (thường đại diện cho nhiễu hoặc các đặc trưng

không được kích hoạt) và giữ nguyên các giá trị dương. Ưu điểm vượt trội của

ReLU so với các hàm Sigmoid hay Tanh truyền thống là tính toán đơn giản

và khả năng giảm thiểu hiện tượng biến mất đạo hàm (vanishing gradient)

khi huấn luyện các mạng sâu, cho phép mô hình hội tụ nhanh hơn.

Chuẩn hóa theo lô (Batch normalization - BN)

Trong quá trình huấn luyện mạng sâu, sự thay đổi liên tục của phân

phối dữ liệu đầu vào tại các lớp ẩn làm chậm quá trình hội tụ. Lớp batch

normalization (BN) giải quyết vấn đề này bằng cách chuẩn hóa đầu ra của

lớp tích chập về dạng phân bố chuẩn tắc N(0, 1) trước khi đi vào hàm kích

hoạt.

Với một mini-batch B = {x1, . . . , xm}, quá trình BN thực hiện các bước

sau:
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Tính trung bình:

µB = 1
m

m∑
i=1

xi (1.9)

Tính phương sai:

σ2
B = 1

m

m∑
i=1

(xi − µB)2 (1.10)

Chuẩn hóa:

x̂i = xi − µB√
σ2

B + ϵ
(1.11)

Biến đổi tỉ lệ và dịch chuyển:

yi = γx̂i + β (1.12)

Trong đó γ và β là các tham số có thể học được (learnable parameters).

Lớp BN không chỉ giúp ổn định quá trình huấn luyện mà còn đóng vai trò

như một bộ điều tiết, giúp giảm thiểu việc mô hình bị quá khớp (overfitting)

với nhiễu của tập huấn luyện.

1.4.2. Mạng Nơ-ron hồi quy (RNN) và cơ chế BiLSTM

Mặc dù CNN rất mạnh trong việc trích xuất đặc trưng không gian, nhưng

đối với các tín hiệu điều chế số, sự phụ thuộc thời gian giữa các ký hiệu là

thông tin cực kỳ quan trọng. Ví dụ, trong các hệ thống có nhớ như CPFSK

hay các tín hiệu có mã hóa kênh, trạng thái hiện tại phụ thuộc chặt chẽ vào

quá khứ. Mạng Nơ-ron Hồi quy (RNN), và cụ thể là LSTM, được thiết kế để

giải quyết vấn đề này.

Mạng bộ nhớ dài-ngắn (LSTM)

RNN truyền thống gặp khó khăn trong việc học các phụ thuộc dài hạn do

vấn đề biến mất đạo hàm qua thời gian. LSTM (Long short-term memory)

khắc phục điều này bằng cách đưa vào một trạng thái tế bào (cell state) Ct



33

chạy xuyên suốt chuỗi thời gian, được điều khiển bởi các "cổng" (gates). Tại

mỗi bước thời gian t, một đơn vị LSTM thực hiện các tính toán sau:

Cổng quên (Forget gate): quyết định lượng thông tin từ quá khứ cần loại

bỏ.

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf) (1.13)

Cổng vào (Input gate): quyết định lượng thông tin mới xt sẽ được lưu vào

trạng thái tế bào.

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi)C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt] + bC) (1.14)

Cập nhật trạng thái:

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t (1.15)

Cổng ra (Output gate): tính toán trạng thái ẩn ht để chuyển sang bước tiếp

theo.

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo)ht = ot ∗ tanh(Ct) (1.16)

Cơ chế này cho phép LSTM "nhớ" các đặc trưng quan trọng (như chu kỳ

sóng mang, quy luật thay đổi pha) trong khoảng thời gian dài và "quên" các

nhiễu tức thời.

LSTM hai chiều (Bidirectional LSTM - BiLSTM)

Trong bài toán phân loại điều chế, chúng ta có toàn bộ chuỗi tín hiệu. Việc

chỉ phân tích từ quá khứ đến hiện tại (như LSTM thường) là chưa tận dụng

hết thông tin. Kiến trúc BiLSTM bao gồm hai lớp LSTM chạy song song

ngược chiều nhau [44], [45]:

Lớp Forward: Xử lý chuỗi từ t = 1 đến L, tính toán trạng thái ẩn xuôi h⃗t.

h⃗t = LSTM(xt, h⃗t−1) (1.17)
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Lớp Backward: Xử lý chuỗi từ t = L về 1, tính toán trạng thái ẩn ngược
←−
h t.

←−
h t = LSTM(xt,

←−
h t+1) (1.18)

Trạng thái ẩn đầu ra cuối cùng tại mỗi thời điểm là sự kết hợp (thường là

nối vector) của cả hai hướng:

ht = [⃗ht,
←−
h t] (1.19)

Kiến trúc này cho phép mạng tại mỗi thời điểm "nhìn thấy" toàn bộ ngữ

cảnh (cả quá khứ và tương lai) xung quanh mẫu tín hiệu đó. Điều này đặc

biệt hữu ích khi xử lý các đoạn tín hiệu bị nhiễu nặng; thông tin từ các mẫu

lân cận rõ ràng hơn (ở cả hai phía) sẽ hỗ trợ mạng suy luận và khôi phục lại

đặc trưng của mẫu bị nhiễu, từ đó nâng cao đáng kể độ chính xác phân loại.

1.4.3. Tầng phân loại (Classification layer)

Sau khi các đặc trưng không gian và thời gian đã được trích xuất bởi CNN

và BiLSTM, chúng được đưa vào một lớp kết nối đầy đủ (Fully connected -

FC). Lớp này thực hiện việc chiếu vector đặc trưng vào không gian của các

lớp điều chế (26 lớp trong bộ dữ liệu HisarMod2019.1 [33]). Cuối cùng, hàm

softmax được sử dụng để chuyển đổi các giá trị đầu ra thô (logits) thành

phân phối xác suất:

P (y = i|X) = ezi∑N
j=1 ezj

(1.20)

Trong đó N là số lượng lớp điều chế. Nhãn có xác suất cao nhất sẽ được

chọn là kết quả dự đoán.

Để tối ưu hóa các tham số W và b của toàn bộ mạng, hàm mất mát Cross-

Entropy được sử dụng để đo lường sự sai lệch giữa phân phối xác suất dự
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đoán và nhãn thực tế, từ đó tính toán gradient để cập nhật trọng số qua

thuật toán Lan truyền ngược (Backpropagation).

1.5. Tập dữ liệu mô phỏng

Luận án sử dụng hai bộ dữ liệu RadioML2018 và HisarMod2019 nhằm đảm

bảo đánh giá toàn diện mô hình. RadioML2018 là bộ dữ liệu chuẩn, được sử

dụng rộng rãi trong nghiên cứu AMC, cung cấp nhiều dạng điều chế trong

dải SNR rộng và được xây dựng theo quy trình mô phỏng có kiểm soát, phù

hợp cho so sánh với các công trình trước [11], [46], [47].

Trong khi đó, HisarMod2019 được thiết kế với mô hình kênh phức tạp hơn,

bao gồm fading đa đường và các hiệu ứng nhiễu thực tế, giúp đánh giá khả

năng tổng quát hóa và độ ổn định của mô hình trong môi trường gần thực

tế [33], [48], [49].

Việc kết hợp hai bộ dữ liệu này cho phép đánh giá đồng thời hiệu năng

trong điều kiện lý tưởng và khả năng thích nghi trong môi trường kênh phức

tạp, từ đó nâng cao độ tin cậy của kết quả nghiên cứu.

1.5.1. Tập dữ liệu HisarMod2019.1

Bộ dữ liệu HisarMod2019.1 được xây dựng nhằm phục vụ bài toán phân

loại điều chế tự động trong các hệ thống thông tin vô tuyến [33], bao gồm

tổng cộng 26 kiểu điều chế thuộc năm nhóm điều chế chính, bao gồm: điều

chế tương tự, điều chế dịch tần (FSK), điều chế biên độ xung (PAM), điều

chế dịch pha (PSK) và điều chế biên độ cầu phương (QAM). Danh sách chi

tiết các kiểu điều chế được trình bày trong Bảng 1.2.

Đối với mỗi kiểu điều chế, bộ dữ liệu cung cấp 1500 tín hiệu độc lập, trong

đó mỗi tín hiệu được biểu diễn dưới dạng chuỗi mẫu I/Q với độ dài 1024
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Bảng 1.2: Tập dữ liệu HisarMod2019.1

Loại điều chế Các kiểu điều chế Loại điều chế Các kiểu điều chế

Điều chế tương tự

AM-DSB

PSK

BPSK
AM-SC QPSK
AM-USB 8-PSK
AM-LSB 16-PSK
FM 32-PSK
PM 64-PSK

FSK

2-FSK

QAM

4-QAM
4-FSK 8-QAM
8-FSK 16-QAM
16-FSK 32-QAM

PAM
4-PAM 64-QAM
8-PAM 128-QAM
16-PAM 256-QAM

mẫu. Các tín hiệu được tạo tương ứng với 20 mức tỷ số tín hiệu trên tạp âm

(SNR) khác nhau, phân bố đều trong khoảng từ −20 dB đến +18 dB. Do đó,

tổng số mẫu tín hiệu trong toàn bộ tập dữ liệu đạt 780 000 tín hiệu. Trong

quá trình sinh tín hiệu, bộ lọc định dạng xung cosine nâng được sử dụng với

hệ số roll-off bằng 0.35 nhằm mô phỏng đặc tính phổ của các hệ thống truyền

thông thực tế.

Ngoài nhiễu Gauss trắng cộng tính (AWGN), các tín hiệu còn chịu ảnh

hưởng của năm mô hình kênh truyền thông không dây khác nhau, bao gồm:

kênh lý tưởng, kênh tĩnh, kênh Rayleigh, kênh pha-đinh Rician với hệ số

k = 3, và kênh Nakagami–m với tham số m = 2. Các mô hình kênh này được

phân bố đồng đều trong tập dữ liệu, tương ứng với 300 tín hiệu cho mỗi kiểu

điều chế tại mỗi mức SNR.

Cụ thể, kênh lý tưởng mô phỏng trường hợp truyền dẫn không xảy ra hiện

tượng pha-đinh nhưng có sự hiện diện của nhiễu AWGN. Trong mô hình kênh

tĩnh, các hệ số kênh được khởi tạo ngẫu nhiên tại thời điểm ban đầu và giữ
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Bảng 1.3: Các kiểu điều chế trong tập dữ liệu RadioML 2018.01A

STT Kiểu điều chế STT Kiểu điều chế
1 BPSK 13 CPFSK
2 QPSK 14 GFSK
3 8PSK 15 PAM4
4 16QAM 16 AM-DSB
5 64QAM 17 AM-SSB
6 OQPSK 18 FM
7 π/4-DQPSK 19 WBFM
8 DQPSK 20 CPAM
9 APSK 21 8QAM
10 32QAM 22 16APSK
11 128QAM 23 32APSK
12 256QAM 24 FSK

không đổi trong suốt quá trình truyền. Kênh Rayleigh được sử dụng để mô

phỏng các điều kiện truyền không có đường truyền thẳng (non-line-of-sight

– NLOS). Trong khi đó, kênh pha-đinh Rician với tham số k = 3 đại diện

cho các kịch bản pha-đinh nhẹ, nơi tồn tại thành phần truyền thẳng chiếm

ưu thế. Cuối cùng, kênh Nakagami–m với tham số m = 2 được sử dụng để

mô phỏng các điều kiện pha-đinh đa dạng hơn, cho phép tập dữ liệu phản

ánh toàn diện các đặc tính kênh truyền trong môi trường thông tin vô tuyến

thực tế.

1.5.2. Tập dữ liệu RadioML 2018.01A

Bộ dữ liệu RadioML 2018.01A là một trong những tập dữ liệu chuẩn được

sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu và đánh giá các mô hình học máy và học

sâu cho bài toán phân loại điều chế tự động được trình bày trong Bảng 1.3.

Bộ dữ liệu được xây dựng nhằm phản ánh các điều kiện truyền thông vô

tuyến thực tế, đặc biệt trong môi trường có nhiễu và pha-đinh [11].

RadioML 2018.01A bao gồm tổng cộng 24 kiểu điều chế khác nhau, được
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chia thành hai nhóm chính là điều chế tương tự và điều chế số. Các kiểu điều

chế tương tự bao gồm: AM-DSB, AM-SSB, và FM; trong khi nhóm điều chế

số bao gồm các dạng điều chế phổ biến như BPSK, QPSK, 8PSK, 16QAM,

64QAM, GFSK, CPFSK, PAM4, cùng nhiều dạng điều chế khác. Tập hợp

này cho phép đánh giá toàn diện khả năng phân biệt giữa các dạng điều chế

có đặc tính phổ và cấu trúc tín hiệu gần nhau.

Mỗi mẫu tín hiệu trong bộ dữ liệu được biểu diễn dưới dạng tín hiệu I/Q

với độ dài 1024 mẫu. Các tín hiệu được tạo tương ứng với nhiều mức tỷ số

tín hiệu trên tạp âm (SNR) khác nhau, trải dài từ −20 dB đến 30 dB với

bước tăng 2 dB. Điều này giúp mô phỏng đầy đủ các kịch bản truyền thông

từ điều kiện nhiễu nghiêm trọng đến điều kiện kênh thuận lợi.

Trong quá trình sinh dữ liệu, các tín hiệu được truyền qua kênh có nhiễu

Gauss trắng cộng tính (AWGN) và chịu ảnh hưởng của các hiệu ứng suy hao,

lệch tần số, lệch pha, trễ thời gian và các biến dạng phi tuyến, nhằm phản

ánh sát hơn các điều kiện truyền dẫn trong các hệ thống vô tuyến thực tế.

Nhờ đó, RadioML 2018.01A trở thành một chuẩn đánh giá quan trọng cho

khả năng tổng quát hóa và độ ổn định của các mô hình AMC trong môi

trường kênh phức tạp.

1.5.3. Các tiêu chí đánh giá hiệu năng mô hình

Trong bài toán phân loại đa lớp với N lớp, hiệu năng của mô hình được

đánh giá thông qua các chỉ số chính bao gồm Accuracy, Precision, Recall và

F1-score. Các chỉ số này được tính toán dựa trên ma trận nhầm lẫn (confusion

matrix), trong đó mỗi phần tử phản ánh mối quan hệ giữa nhãn thực tế và

nhãn dự đoán, như minh họa tại Bảng 1.4.
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Bảng 1.4: Ma trận nhầm lẫn với bài toán phân loại 3 lớp A, B và C.

Thực tế / Dự đoán A B C

A TPA FPB FPC

B FNA TPB FPC

C FNA FNB TPC

Trong đó, TPk là số mẫu được dự đoán đúng thuộc lớp k, FPk là số mẫu

bị phân loại nhầm vào lớp k, và FNk là số mẫu thuộc lớp k nhưng bị phân

loại sai sang lớp khác.

Các chỉ số đánh giá Độ chính xác (Accuracy) phản ánh tỷ lệ dự đoán đúng

trên toàn bộ tập dữ liệu:

Accuracy =
∑N

k=1 TPk

Tổng số mẫu (1.21)

Precision, Recall và F1-score được định nghĩa như sau:

Precision = TP

TP + FP
, Recall = TP

TP + FN
(1.22)

F1-score = 2 · Precision · Recall
Precision + Recall (1.23)

Trong bài toán AMC đa lớp, các chỉ số trên được tính riêng cho từng lớp

và sau đó lấy trung bình. Để đảm bảo tính công bằng giữa các lớp, đặc biệt

khi dữ liệu không cân bằng, luận án sử dụng phương pháp macro-averaging:

Macro-F1 = 1
C

C∑
i=1

F1i (1.24)

Các chỉ số này phản ánh các khía cạnh khác nhau của hiệu năng: Precision

đánh giá độ tin cậy của dự đoán, Recall thể hiện khả năng phát hiện đúng

mẫu, và F1-score cung cấp thước đo cân bằng giữa hai yếu tố này.
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Đánh giá độ phức tạp và chi phí tính toán

Bên cạnh hiệu năng phân loại, độ phức tạp của mô hình là yếu tố quan

trọng ảnh hưởng đến khả năng triển khai thực tế. Độ phức tạp được đánh

giá thông qua số lượng tham số, số phép toán (FLOPs) và thời gian xử lý.

Số lượng tham số phản ánh khả năng biểu diễn của mô hình, nhưng nếu

quá lớn có thể dẫn đến hiện tượng quá khớp và tăng yêu cầu bộ nhớ. FLOPs

biểu thị chi phí tính toán lý thuyết, đặc biệt đối với các lớp tích chập:

FLOPsconv = 2×H ×W × Cin ×K2 × Cout (1.25)

Thời gian huấn luyện và thời gian suy luận (inference latency) lần lượt

phản ánh chi phí trong giai đoạn học và khi triển khai. Thời gian suy luận

đặc biệt quan trọng đối với các hệ thống thời gian thực.

Ước lượng thời gian suy luận

Thời gian suy luận có thể được xấp xỉ dựa trên FLOPs và khả năng tính

toán của phần cứng:

Tinfer ≈
FLOPs

Throughputhardware
(1.26)

Trong các ứng dụng như hệ thống nhảy tần, mô hình cần đáp ứng ràng

buộc thời gian:

Tinfer < Thop (1.27)

trong đó Thop là thời gian tín hiệu tồn tại trên một tần số. Điều kiện này

đảm bảo mô hình có thể đưa ra quyết định kịp thời trong môi trường hoạt

động thực tế.
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1.6. Các công trình nghiên cứu có liên quan

1.6.1. Các công trình quốc tế nổi bật

Nghiên cứu tự động phân loại điều chế tín hiệu đã trở thành một chủ đề

nghiên cứu tích cực trong cộng đồng quốc tế, đặc biệt trong bối cảnh các hệ

thống truyền thông thông minh và mạng vô tuyến thế hệ mới. Các công trình

nghiên cứu này có thể được phân thành hai hướng chính: các nghiên cứu dựa

trên mô hình học sâu và các giải pháp kết hợp nhiều mô hình để cải thiện độ

chính xác AMC dưới các điều kiện kênh phức tạp.

Một số công trình quốc tế gần đây đã tập trung vào việc cải thiện hiệu

năng AMC bằng học sâu và các kiến trúc lai:

• Khảo sát tổng quan kiến trúc Deep Learning cho AMC: Huynh-

The và cộng sự cung cấp một bài khảo sát toàn diện về các kiến trúc DL

ứng dụng trong AMC, bao gồm CNN, RNN, LSTM và các biến thể phức

tạp hơn. Nghiên cứu này phân tích sâu cách các mô hình học sâu trích

xuất đặc trưng từ các biểu diễn tín hiệu khác nhau như chuỗi I/Q, ảnh

phổ và ảnh chòm sao, nhằm đối phó với các suy giảm do kênh truyền

gây ra. Đồng thời, khảo sát chỉ ra những thách thức còn tồn tại và xu

hướng phát triển trong tương lai của AMC dựa trên DL [50].

• Mô hình CNN kết hợp đặc trưng hỗn hợp cho AMC: Shah và

cộng sự đề xuất một kiến trúc CNN kết hợp biểu diễn I/Q (thành phần

thực và ảo) với biểu diễn polar (biên độ và pha), nhằm mở rộng không

gian đặc trưng và cải thiện khả năng phân biệt đối với các điều chế bậc

cao. Mô hình này đạt độ chính xác phân loại lên tới 96.06% trên bộ dữ

liệu RadioML2018 tại SNR cao, cho thấy hiệu quả của việc sử dụng phối
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hợp nhiều dạng đầu vào [51].

• Ứng dụng kỹ thuật kết hợp CNN và LSTM trong AMC: Trong

các nghiên cứu ứng dụng vào các môi trường thực tế như UAV hoặc tín

hiệu trong fading, phương pháp lai CNN–LSTM (hoặc CNN–BiLSTM)

cho phép mạng vừa trích được các đặc trưng không gian cục bộ, vừa

nắm bắt được phụ thuộc theo thời gian của chuỗi tín hiệu. Ví dụ, các mô

hình kết hợp CNN và LSTM đã chứng minh độ chính xác sử dụng trên

dữ liệu thu thực, vượt trội hơn các mô hình đơn lẻ trong dải SNR từ 0

đến 20 dB.

• Cấu trúc CNN mạnh mẽ cho môi trường kênh thực: Một số

nghiên cứu gần đây đã đề xuất kiến trúc CNN có khối tích chập song

song với kernel bất đối xứng và kết nối bỏ qua (skip connection) để cải

thiện việc trích xuất đặc trưng dưới kênh có fading và lệch pha/tần. Các

mô hình này đã đạt hiệu năng phân loại cao ở các mức SNR thấp và

trung bình trong các điều kiện mô phỏng suy hao thực tế.

• Học đa quy mô và cơ chế Attention: Wu và cộng sự đề xuất sử

dụng học đại diện đa quy mô với các kernel kích thước lớn kết hợp cơ

chế Squeeze-and-Excitation (SE) nhằm tập trung vào các đặc trưng có

phân biệt cao. Phương pháp này giúp mạng CNN tập trung tốt hơn vào

các đặc trưng quan trọng của tín hiệu, đạt hiệu năng vượt các kiến trúc

truyền thống trong nhiều điều kiện kênh và dải SNR khác nhau [52], [53].

• Mixture-of-Experts (MoE) trong AMC: Một hướng tiếp cận mới

trong phân loại điều chế tự động là áp dụng mô hình Mixture-of-Experts,

trong đó hệ thống bao gồm nhiều mạng con được thiết kế để chuyên trách
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các miền điều kiện khác nhau của tín hiệu, đặc biệt là các mức SNR khác

nhau. Thay vì sử dụng một mô hình duy nhất cho toàn bộ dải SNR, MoE

sẽ tự động phân bổ trọng số cho từng expert tùy theo đặc trưng của tín

hiệu đầu vào. Cách tiếp cận này cho phép mô hình xử lý hiệu quả sự

khác biệt về độ khó giữa tín hiệu ở SNR thấp (nhiễu chiếm ưu thế) và

SNR cao (đặc trưng điều chế rõ ràng hơn).

• Học sâu đối kháng theo miền cho AMC: Các nghiên cứu gần đây

cũng ứng dụng học đối kháng theo miền (domain adversarial) nhằm giảm

thiểu sự sai lệch phân phối dữ liệu do kênh khác nhau gây ra — một vấn

đề quan trọng trong việc triển khai AMC thực tế. Khung học này cải

thiện đáng kể độ chính xác so với các mô hình huấn luyện đơn miền trong

điều kiện kênh biến động [54].

• Định lượng độ bất định trong mô hình AMC: Bên cạnh việc dự

đoán nhãn điều chế, xu hướng gần đây còn tập trung vào việc đánh giá

độ tin cậy của dự đoán. Một số công trình đề xuất sử dụng kỹ thuật

ensemble nhiều mạng CNN hoặc các phương pháp xấp xỉ Bayesian nhằm

ước lượng mức độ bất định của mô hình. Thông qua phân tích phân bố

xác suất đầu ra hoặc độ phân tán giữa các mô hình thành phần, hệ thống

có thể cung cấp thêm thông tin về mức độ tin cậy của từng quyết định

phân loại. Cách tiếp cận này đặc biệt quan trọng trong môi trường SNR

thấp, nhiễu mạnh hoặc khi xuất hiện dữ liệu ngoài phân phối huấn luyện,

góp phần tăng tính an toàn và độ tin cậy khi triển khai AMC trong các

hệ thống thực tế. [55], [24].

Ngoài ra, nhiều nghiên cứu còn tập trung vào các chiến lược nâng cao như
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tăng cường dữ liệu, thiết kế biểu diễn đầu vào (Biểu đồ mắt, ảnh phổ tần,

chòm sao tín hiệu) hay biểu diễn đa kênh để cải thiện tính phân biệt của

tín hiệu. Những nghiên cứu này làm nổi bật xu hướng áp dụng các kiến trúc

phức tạp hơn nhằm xử lý tốt các điều chế bậc cao và môi trường kênh thực

tế.

1.6.2. Các nghiên cứu trong nước

Hiện nay, ở Việt Nam các đơn vị trực của Cục Tần số vô tuyến điện thuộc

Bộ Thông tin và Truyền thông được trang bị các hệ thống chuyên dụng phục

vụ cho công tác quản lý và giám sát tín hiệu vô tuyến. Những thiết bị này

phần lớn được đầu tư mua sắm từ các nhà cung cấp nước ngoài. Cùng với đó,

các đơn vị thuộc Cục Tác chiến điện tử thuộc Bộ Quốc phòng cũng được đầu

tư trang thiết bị đặc chủng, hiện đại phục vụ cho nhiệm vụ trinh sát điện tử

và tác chiến điện tử. Ngoài ra, một số đề tài nghiên cứu tại các đơn vị nhà

trường quân đội, viện nghiên cứu và trung tâm nghiên cứu có lĩnh vực liên

quan cũng tiến hành các nghiên cứu nhằm nâng cao hiệu quả giám sát tín

hiệu vô tuyến và phục vụ cho nhiệm vụ trinh sát điện tử, bảo đảm an toàn,

an ninh quốc phòng. Mộ số đơn vị thuộc Bộ Công an cũng được trang bị các

thiết bị thu, giám sát tín hiệu vô tuyến để đảm bảo an ninh quốc gia. Bằng

cách sử dụng công cụ tìm kiếm của cơ sở dữ liệu cổng trích dẫn Việt Nam

(Vietnam citation gateway) của Đại học Quốc gia Hà Nội để tìm các công

bố khoa học liên quan với các từ khóa “tự động phân loại điều chế”, “giám

sát tín hiệu vô tuyến”, và định hướng nguồn tín hiệu”, kết quả tìm kiếm cho

hai cụm từ khóa đầu không cho ra các bài báo có nội dung về tự động phân

loại điều chế tín hiệu vô tuyến. Từ khóa thứ ba cho một số nghiên cứu liên
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quan như sau:

- Năm 2016, PGS. TS Vũ Văn Yêm đã tận dụng tính linh động và khả

năng tiết kiệm năng lượng tiêu thụ của hệ thống định hướng đơn kênh để để

xuất một kỹ thuật mới áp dụng cho các hệ thống định hướng vô tuyến được

thiết kế dựa trên công nghệ vô tuyến điều khiển bằng phần mềm nhằm ước

lượng hướng sóng tới của các tín hiệu được thu bởi dàn ăng ten đồng dạng

tròn gồm M phần tử. Theo đó trên thuật toán di truyền đã được áp dụng để

xác định ra hướng tới của tín hiệu dựa trên các giá trị đo pha của tín hiệu

tới từng phần tử ăng ten.

Ngoài ra, Viện Nghiên cứu và Ứng dụng Công nghệ cao Hòa Lạc giới thiệu

một sản phẩm “Thiết bị giám sát vô tuyến”. Đây là thiết bị được sử dụng

cho mục đích giám sát, phân tích các nguồn phát tín hiệu vô tuyến trong

không gian cụ thể. Thiết bị này có cấu trúc nhỏ gọn, cho phép linh động và

thuận tiện trong quá trình sử dụng, kết quả được trực quan hóa dưới dạng

đồ thị, số liệu giúp dễ dàng trong việc phân tích, giám sát. Một số thông số

kỹ thuật cơ bản của thiết bị như sau:

- Dải tần giám sát: 10kHz-6000MHz.

- Tốc độ giám sát: 2GHz/s khi xử lý 2 kênh hoặc 4 kênh đồng thời;

- Độ phân giải: đến 12.5kHz.

- Hỗ trợ phát hiện và định vị các nguồn bức xạ vô tuyến.

- Giải điều chế các tín hiệu: AM, FM, CW,...

- Xử lý thông minh qua các thuật toán phân tích, so sánh và giải mã các

nguồn dữ liệu, từ đó đưa ra báo cáo về kết quả xác định các nguồn tín hiệu

vô tuyến thực tế.
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1.6.3. Đánh giá chung

Nhìn chung, các công trình quốc tế và trong nước đều đã ghi nhận sự vượt

trội của các phương pháp học sâu trong bài toán AMC so với các phương

pháp truyền thống, cả về độ chính xác phân loại và khả năng làm việc trong

dải SNR rộng. Các nghiên cứu này tạo nền tảng cho việc phát triển các mô

hình học sâu tiên tiến hơn như phần nghiên cứu của luận án, bao gồm các

kiến trúc CNN tinh chỉnh, các phương pháp học kết hợp và mô hình đa nhiệm

cho AMC.

Tuy nhiên, nhiều nghiên cứu hiện nay vẫn chủ yếu tập trung vào việc cải

thiện độ chính xác phân loại mà chưa khai thác đầy đủ mối quan hệ giữa các

nhiệm vụ liên quan như ước lượng SNR, DOA hay thông tin ngữ cảnh kênh,

cũng như chưa tối ưu hóa đồng thời cả hiệu năng và độ phức tạp tính toán.

Đây cũng chính là một trong những động lực chính để luận án này đề xuất

các hướng nghiên cứu mới nhằm khắc phục những hạn chế nêu trên.

1.6.4. Hướng nghiên cứu chính của luận án

Từ các phân tích trên, có thể nhận diện một số hạn chế chính trong các

nghiên cứu hiện tại và định hướng cải tiến như sau:

Thứ nhất, việc khai thác đặc trưng từ tín hiệu IQ vẫn chưa hiệu quả, khi

các mô hình chưa tận dụng đầy đủ mối quan hệ giữa biên độ, pha và cấu trúc

thời gian. Do đó, cần thiết kế các kiến trúc học sâu chuyên biệt để nâng cao

khả năng trích xuất đặc trưng.

Thứ hai, các mô hình còn thiếu khả năng tích hợp thông tin ngữ cảnh của

kênh (như SNR, fading), làm hạn chế khả năng thích nghi với môi trường

biến đổi.
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Thứ ba, độ phức tạp tính toán tăng nhanh khi mở rộng mô hình, đòi hỏi

các kiến trúc vừa đảm bảo hiệu năng vừa tối ưu chi phí tính toán.

Thứ tư, khoảng cách giữa dữ liệu mô phỏng và thực tế vẫn là thách thức

lớn, yêu cầu các mô hình có khả năng tổng quát hóa và thích nghi tốt hơn.

Xuất phát từ những vấn đề trên, luận án này tập trung theo đuổi các

hướng nghiên cứu chính sau:

(i) Thiết kế mô hình mạng học sâu chuyên biệt cho tín hiệu vô tuyến

Hướng nghiên cứu thứ nhất của luận án là xây dựng mô hình học sâu

chuyên biệt cho bài toán AMC dựa trên tín hiệu IQ thô. Trên cơ sở phân tích

đặc tính của tín hiệu vô tuyến, luận án đề xuất mô hình DFENet với khả

năng trích xuất đặc trưng đa tỷ lệ và đa nhánh, nhằm khai thác hiệu quả

thông tin chứa trong tín hiệu dưới các điều kiện SNR và fading khác nhau.

(ii) Khai thác đặc trưng không gian và quan hệ phụ thuộc thời gian dài hạn của tín
hiệu vô tuyến

Hướng nghiên cứu thứ hai mở rộng từ nền tảng CNN thuần túy sang mô

hình lai CNN–BiLSTM nhằm khai thác đồng thời đặc trưng không gian và

quan hệ phụ thuộc thời gian dài hạn của tín hiệu vô tuyến. Trong khi CNN

có thế mạnh trong việc trích xuất đặc trưng cục bộ, thì bản chất chuỗi thời

gian của tín hiệu điều chế đòi hỏi một cơ chế mô hình hóa động học để nắm

bắt các phụ thuộc theo thời gian, đặc biệt trong môi trường kênh biến động.

Việc tích hợp BiLSTM vào sau các tầng tích chập cho phép mô hình học được

cấu trúc tuần tự hai chiều của tín hiệu, từ đó cải thiện khả năng nhận dạng

trong điều kiện SNR thấp và khi chịu ảnh hưởng của fading. Hướng tiếp cận

này thể hiện bước tiến từ tối ưu hóa biểu diễn đặc trưng sang mô hình hóa

toàn diện động học tín hiệu.
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(iii) Nghiên cứu phương pháp học kết hợp cho AMC

Hướng nghiên cứu thứ ba tập trung vào xây dựng phương pháp học kết

hợp nhằm nâng cao hiệu năng và độ tin cậy của hệ thống AMC ở mức tổng

thể. Trên cơ sở các mô hình thành phần đã được phát triển và đánh giá độc

lập, luận án đề xuất khung kết hợp nhiều mô hình CNN tại mức đầu ra, khai

thác tính bổ sung giữa các không gian đặc trưng khác nhau. Cách tiếp cận

này không chỉ hướng tới cải thiện độ chính xác trung bình trên toàn dải SNR

mà còn giảm độ biến thiên hiệu năng giữa các điều kiện kênh khác nhau.

Đồng thời, luận án phân tích mối quan hệ giữa mức cải thiện hiệu năng và

chi phí tính toán, từ đó đưa ra cơ sở khoa học cho việc lựa chọn cấu hình mô

hình phù hợp với yêu cầu triển khai thực tế.

(v) Định hướng ứng dụng và đóng góp khoa học

Tổng thể, các hướng nghiên cứu của luận án được triển khai theo một lộ

trình logic từ nghiên cứu và tối ưu mô hình đơn đến khai thác phương pháp

học kết hợp, nhằm từng bước nâng cao hiệu năng phân loại điều chế tự động.

Các đóng góp của luận án không chỉ mang ý nghĩa học thuật mà còn có tiềm

năng ứng dụng cao trong các hệ thống vô tuyến nhận thức, giám sát phổ tần

và tác chiến điện tử.

1.7. Kết luận chương 1

Chương 1 đã trình bày một cách có hệ thống cơ sở lý luận và bối cảnh

khoa học của bài toán phân loại điều chế tự động trong các hệ thống thông

tin vô tuyến hiện đại. Trước hết, chương này đã làm rõ vai trò trung tâm của

bài toán AMC trong kiến trúc lớp vật lý của các hệ thống vô tuyến thông

minh, đặc biệt trong các kịch bản như vô tuyến nhận thức, quản lý phổ tần



49

động, tác chiến điện tử và các hệ thống thông tin thích ứng thế hệ mới.

Tiếp theo, chương 1 đã tổng quan các phương pháp AMC cổ điển dựa trên

lý thuyết thống kê và trích chọn đặc trưng thủ công, qua đó chỉ ra những

hạn chế cố hữu của các phương pháp này về khả năng khái quát, độ ổn định

trước biến đổi kênh truyền cũng như chi phí tính toán trong các kịch bản

phức tạp. Trên cơ sở đó, các phương pháp AMC dựa trên Machine Learning

và đặc biệt là Deep Learning đã được trình bày và phân tích một cách có hệ

thống, cho thấy tiềm năng vượt trội của mô hình học sâu trong việc tự động

học đặc trưng và nâng cao hiệu năng phân loại trong môi trường nhiễu động.

Từ những cơ sở lý luận và tổng quan khoa học đã trình bày, chương 2 sẽ

tập trung nghiên cứu và đề xuất mô hình mạng nơ-ron sâu mới cho bài toán

phân loại điều chế tự động dựa trên tín hiệu IQ và các biểu diễn đặc trưng

liên quan. Tiếp theo, chương 3 sẽ trình bày chi tiết các phương pháp nâng cao

hiệu năng thông qua học kết hợp ensemble và mô hình AMC-CNN-BiLSTM,

cùng với các kết quả thực nghiệm và phân tích chuyên sâu.
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Chương 2

NÂNG CAO HIỆU NĂNG PHÂN LOẠI ĐIỀU CHẾ TỰ
ĐỘNG SỬ DỤNG MẠNG NƠ-RON TÍCH CHẬP

Như đã trình bày trong chương 1, hiệu năng của hệ thống phân loại điều

chế tự động chịu ảnh hưởng trực tiếp bởi hai yếu tố cốt lõi: (i) phương thức

biểu diễn tín hiệu đầu vào và (ii) khả năng trích xuất đặc trưng của mô hình

học sâu. Trong khi phần lớn các nghiên cứu gần đây tập trung vào việc cải

tiến kiến trúc mạng nơ-ron nhằm nâng cao năng lực học biểu diễn, vấn đề lựa

chọn và tối ưu hóa dạng biểu diễn tín hiệu đầu vào vẫn chưa được khảo sát

một cách hệ thống và toàn diện [56]. Điều này dẫn đến khoảng trống nghiên

cứu trong việc đánh giá vai trò của biểu diễn tín hiệu đối với hiệu năng tổng

thể của hệ thống AMC.

Trong môi trường truyền dẫn vô tuyến thực tế, bài toán AMC phải đối

mặt với nhiều thách thức nghiêm trọng. Tín hiệu thu không chỉ bị suy hao

công suất mà còn chịu ảnh hưởng đồng thời của nhiễu Gauss trắng cộng

(AWGN), fading đa đường, dịch tần số, hiệu ứng Doppler và sai lệch pha.

Các phương pháp nhận dạng dựa trên lý thuyết quyết định (Likelihood-based)

có thể đạt được tính tối ưu về mặt lý thuyết trong điều kiện giả thiết kênh

truyền lý tưởng, tuy nhiên chúng đòi hỏi chi phí tính toán lớn và yêu cầu

biết chính xác các tham số thống kê của kênh truyền. Ngược lại, các phương

pháp dựa trên trích chọn đặc trưng thủ công (Feature-based), chẳng hạn như

Cumulants hoặc biến đổi Wavelet, phụ thuộc nhiều vào kinh nghiệm chuyên
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gia và thường thiếu tính bền vững khi điều kiện kênh thay đổi hoặc mức

nhiễu tăng cao [57], [58].

Tín hiệu vô tuyến có thể được biểu diễn dưới nhiều dạng khác nhau, bao

gồm chuỗi IQ trong miền thời gian, phổ tần số thông qua biến đổi Fourier

nhanh (FFT), hoặc biểu diễn thời gian–tần số như biến đổi Fourier ngắn hạn

(STFT). Mỗi dạng biểu diễn cung cấp một góc nhìn khác nhau về cấu trúc

năng lượng và sự biến thiên của tín hiệu, ảnh hưởng trực tiếp đến khả năng

học đặc trưng của mô hình deep learning. Việc lựa chọn biểu diễn phù hợp

không chỉ quyết định mức độ phân tách giữa các lớp điều chế mà còn tác động

đến độ phức tạp tính toán và tính ổn định của hệ thống trong môi trường

nhiễu và fading.

Vì vậy, chương 2 tập trung khảo sát có hệ thống các phương pháp biểu

diễn tín hiệu gồm FFT, STFT và STFT kết hợp biến đổi Radon trên cùng

một nền tảng thực nghiệm. Mục tiêu là xác định cấu hình biểu diễn tối ưu,

bảo đảm khả năng phân biệt cao giữa các dạng điều chế, đồng thời duy trì

độ ổn định trong môi trường nhiễu và fading. Trên cơ sở kết quả định lượng

thu được, luận án đề xuất và xây dựng mô hình mạng nơ-ron chuyên biệt

DFENet nhằm khai thác hiệu quả dạng biểu diễn đã được tối ưu, bảo đảm

tính khách quan, logic và phù hợp với yêu cầu triển khai trong các hệ thống

vô tuyến kỹ thuật cao.

2.1. Phân tích ảnh hưởng của cấu trúc thời gian, đặc trưng phổ
và nhiễu cộng

Trong bài toán nhận dạng tín hiệu vô tuyến, tín hiệu thu chịu ảnh hưởng

của nhiều yếu tố vật lý trong quá trình truyền dẫn. Ba yếu tố quan trọng
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bao gồm cấu trúc thời gian do kênh đa đường, đặc trưng phổ do các biến đổi

tần số và nhiễu cộng trong môi trường truyền. Khi áp dụng các mô hình học

sâu, các tham số vật lý này không còn được biểu diễn tường minh mà được

ánh xạ vào không gian đặc trưng phi tuyến. Do đó, việc phân tích rõ các yếu

tố này là cơ sở quan trọng để thiết kế mô hình phù hợp.

2.1.1. Cấu trúc thời gian của tín hiệu trong kênh đa đường

Trong môi trường vô tuyến, tín hiệu thu chịu ảnh hưởng của hiện tượng

truyền đa đường. Khi đó, tín hiệu rời rạc tại đầu thu được biểu diễn:

r[n] =
P∑

i=1
ai s[n− τi] + n[n] (2.1)

Trong đó:

• r[n]: tín hiệu thu tại thời điểm mẫu n

• s[n]: tín hiệu phát

• P : số lượng đường truyền

• ai ∈ C: hệ số kênh của đường truyền thứ i (bao gồm suy hao biên độ và

dịch pha)

• τi: độ trễ của đường truyền thứ i

• n[n]: nhiễu cộng

Biểu thức trên cho thấy tín hiệu thu là tổng của nhiều bản sao trễ của tín

hiệu phát. Điều này tạo ra cấu trúc phụ thuộc theo thời gian, trong đó giá

trị tín hiệu tại một thời điểm phụ thuộc vào các mẫu trước đó.
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Trong mạng CNN, khả năng khai thác cấu trúc này phụ thuộc vào vùng

cảm nhận, được xác định bởi:

RF = k + (k − 1)(L− 1) (2.2)

Trong đó:

• RF : vùng cảm nhận

• k: kích thước kernel

• L: số lớp tích chập

Nếu RF < max(τi) thì mô hình không thể khai thác đầy đủ thông tin đa

đường. Ngược lại, nếu RF đủ lớn, mô hình có khả năng học được cấu trúc

thời gian của tín hiệu.

2.1.2. Đặc trưng phổ và ảnh hưởng của sai lệch tần số

Tín hiệu trong miền thời gian có thể được biểu diễn trong miền tần số

thông qua biến đổi Fourier:

S(f) =
∞∑

n=−∞
s[n]e−j2πfn (2.3)

Trong đó:

• S(f): phổ tín hiệu

• s[n]: tín hiệu trong miền thời gian

• f : tần số chuẩn hóa

Trong thực tế, sai lệch tần số giữa bộ phát và bộ thu gây ra biến đổi:

r[n] = s[n] · ej2π∆fn (2.4)

Trong đó:
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• ∆f : sai lệch tần số (frequency offset)

Áp dụng tính chất của biến đổi Fourier, ta có:

R(f) = S(f −∆f) (2.5)

Biểu thức trên cho thấy phổ tín hiệu bị dịch chuyển theo trục tần số. Điều

này làm thay đổi vị trí các đặc trưng phổ, ảnh hưởng đến khả năng nhận

dạng.

Trong CNN, đặc trưng phổ không được biểu diễn trực tiếp mà được học

gián tiếp thông qua các kernel tích chập. Các kernel nhỏ nhạy với thành phần

tần số cao, trong khi kernel lớn nắm bắt thành phần tần số thấp.

2.1.3. Ảnh hưởng của nhiễu cộng

Trong môi trường truyền dẫn vô tuyến, tín hiệu thu luôn chịu ảnh hưởng

của nhiễu cộng, thường được mô hình hóa dưới dạng nhiễu Gauss phức:

r[n] = s[n] + n[n], n[n] ∼ CN (0, σ2) (2.6)

Trong đó:

• s[n]: tín hiệu phát

• r[n]: tín hiệu thu

• n[n]: nhiễu Gauss phức có phân phối chuẩn với trung bình bằng 0

• σ2: phương sai nhiễu

Mức độ ảnh hưởng của nhiễu được đặc trưng bởi tỷ số tín hiệu trên nhiễu:

SNR = E[|s[n]|2]
E[|n[n]|2] (2.7)
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Để phân tích sâu hơn ảnh hưởng của nhiễu, ta xét dưới góc độ lý thuyết

thông tin. Gọi X là tín hiệu đầu vào (tín hiệu sạch) và N là nhiễu, khi đó

tín hiệu quan sát được là:

X̃ = X + N (2.8)

Entropy của một biến ngẫu nhiên liên tục được định nghĩa:

H(X) = −
∫

p(x) log p(x) dx (2.9)

Trong trường hợp X và N độc lập, entropy của tổng hai biến thỏa mãn:

H(X + N) ≥ max{H(X), H(N)} (2.10)

Đặc biệt, với nhiễu Gauss, entropy đạt giá trị lớn nhất trong các phân phối

có cùng phương sai, do đó:

H(X̃) = H(X + N) > H(X) (2.11)

Điều này cho thấy rằng khi có nhiễu, độ không chắc chắn của tín hiệu tăng

lên. Nói cách khác, phân bố xác suất của tín hiệu trở nên “trải rộng” hơn,

dẫn đến khó phân biệt giữa các lớp tín hiệu.

Xét bài toán phân loại với nhãn Y , thông tin tương hỗ giữa tín hiệu và

nhãn được định nghĩa:

I(X; Y ) = H(Y )−H(Y |X) (2.12)

Trong đó:

• H(Y ): entropy của nhãn (không phụ thuộc vào mô hình)

• H(Y |X): entropy có điều kiện, biểu diễn mức độ không chắc chắn của

nhãn khi biết tín hiệu X
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Khi tín hiệu bị nhiễu, ta xét:

I(X̃; Y ) = H(Y )−H(Y |X̃) (2.13)

Do nhiễu làm mất thông tin, nên:

H(Y |X̃) > H(Y |X) (2.14)

suy ra:

I(X̃; Y ) < I(X; Y ) (2.15)

Điều này cho thấy nhiễu làm giảm lượng thông tin hữu ích liên quan đến

nhãn, dẫn đến suy giảm khả năng phân loại.

Trong bối cảnh này, mô hình học sâu thực hiện một ánh xạ phi tuyến:

Z = f(X̃) (2.16)

với mục tiêu học được đặc trưng Z sao cho:

I(Z; Y ) ≈ max (2.17)

tức là giảm thiểu entropy có điều kiện H(Y |Z), đồng thời loại bỏ các thành

phần nhiễu không liên quan.

Có thể hiểu rằng mạng nơ-ron đóng vai trò như một bộ lọc phi tuyến, thực

hiện hai nhiệm vụ chính:

• Giảm entropy của tín hiệu bằng cách loại bỏ nhiễu

• Tăng thông tin tương hỗ giữa đặc trưng và nhãn

Như vậy, dưới góc độ lý thuyết thông tin, nhiễu cộng làm suy giảm khả

năng phân biệt của tín hiệu thông qua việc làm tăng entropy và giảm thông

tin tương hỗ. Do đó, việc thiết kế mô hình cần hướng đến việc học các đặc
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trưng bền vững, có khả năng giữ lại thông tin quan trọng và loại bỏ các thành

phần nhiễu.

Từ các phân tích trên, có thể thấy rằng cấu trúc thời gian, đặc trưng phổ

và nhiễu cộng là các yếu tố vật lý quan trọng ảnh hưởng trực tiếp đến đặc

trưng của tín hiệu vô tuyến. Khi áp dụng các mô hình học sâu, các tham số

này không còn được biểu diễn tường minh mà phụ thuộc vào kiến trúc mạng.

Do đó, việc thiết kế mô hình cần đảm bảo khả năng khai thác cấu trúc

thời gian đủ dài, biểu diễn đặc trưng phổ đa tỉ lệ và tăng cường khả năng

chống nhiễu. Đây chính là cơ sở để đề xuất các kiến trúc như DFE-Net nhằm

nâng cao hiệu năng nhận dạng trong các điều kiện truyền dẫn phức tạp.

2.2. Biểu diễn tín hiệu trong miền tần số và thời gian–tần số

Trong bài toán phân loại điều chế tự động, mục tiêu của quá trình biến đổi

tín hiệu là làm nổi bật các đặc trưng phân biệt giữa các dạng điều chế trong

khi vẫn bảo toàn tối đa thông tin hữu ích của tín hiệu gốc. Hai hướng biểu

diễn phổ biến và có ý nghĩa thực tiễn cao là biểu diễn trong miền tần số thông

qua biến đổi Fourier nhanh (FFT) và biểu diễn trong miền thời gian-tần số

thông qua biến đổi Fourier ngắn hạn (STFT).

2.2.1. Biểu diễn trong miền tần số bằng FFT

Với tín hiệu rời rạc x[n], biến đổi Fourier rời rạc được xác định bởi:

X[k] =
N−1∑
n=0

x[n]e−j2πkn/N , k = 0, 1, . . . , N − 1. (2.18)

Trong thực tế, FFT được sử dụng để tính nhanh phổ tần số của tín hiệu.

Biểu diễn này cho phép quan sát phân bố năng lượng theo tần số, qua đó

phản ánh một số đặc điểm của dạng điều chế như độ rộng phổ, sự tập trung
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năng lượng hoặc cấu trúc đối xứng phổ.

Ưu điểm của FFT là:

• Chi phí tính toán thấp;

• Dễ triển khai trong hệ thống thời gian thực;

• Phù hợp với các dạng điều chế có đặc trưng phổ rõ rệt.

Tuy nhiên, FFT chỉ cung cấp thông tin trong miền tần số tổng quát và

không phản ánh được sự biến thiên của phổ theo thời gian. Đối với tín hiệu

vô tuyến trong môi trường fading hoặc có dịch tần số theo thời gian, việc mất

thông tin thời gian có thể làm giảm khả năng phân biệt giữa các lớp điều

chế.

2.2.2. Biểu diễn thời gian–tần số bằng STFT

Để khắc phục hạn chế của FFT, biến đổi Fourier ngắn hạn (STFT) được

sử dụng nhằm mô tả đồng thời đặc trưng thời gian và tần số của tín hiệu.

STFT của tín hiệu x[n] được định nghĩa như sau:

STFT{x[n]}(m, ω) =
+∞∑

n=−∞
x[n]w[n−m]e−jωn, (2.19)

trong đó w[n] là hàm cửa sổ và m là chỉ số dịch cửa sổ theo thời gian.

STFT tạo ra biểu diễn hai chiều (thời gian–tần số), cho phép quan sát

sự thay đổi phổ năng lượng theo từng khoảng thời gian ngắn. Đặc điểm này

đặc biệt quan trọng đối với các tín hiệu điều chế chịu ảnh hưởng của nhiễu,

fading đa đường hoặc hiệu ứng Doppler.

Ưu điểm của STFT gồm:

• Phản ánh được động thái phổ theo thời gian;
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• Làm nổi bật cấu trúc năng lượng đặc trưng của từng dạng điều chế;

• Phù hợp với mô hình CNN khi biểu diễn dưới dạng ảnh phổ.

Tuy nhiên, STFT tồn tại đánh đổi giữa độ phân giải thời gian và độ phân

giải tần số, phụ thuộc vào lựa chọn độ dài và dạng hàm cửa sổ. Nếu cửa sổ

quá ngắn, độ phân giải tần số giảm; ngược lại, nếu cửa sổ quá dài, khả năng

phát hiện biến thiên theo thời gian bị hạn chế. Do đó, việc lựa chọn tham số

STFT cần được khảo sát thực nghiệm một cách có hệ thống.

2.2.3. Kết quả thực nghiệm

Từ góc độ triển khai hệ thống AMC, FFT có ưu thế về độ đơn giản và chi

phí tính toán, trong khi STFT có khả năng biểu diễn đặc trưng phong phú

hơn nhưng phức tạp hơn về mặt tham số. Vì vậy, luận án tiến hành đánh giá

định lượng hiệu năng phân loại tương ứng với từng dạng biểu diễn trên cùng

một mô hình học sâu và tập dữ liệu, nhằm xác định cấu hình phù hợp cho

các điều kiện SNR và kênh truyền khác nhau.

So sánh FFT và STFT trên các kiến trúc CNN khác nhau.

Trong phép so sánh đầu tiên, hai kiến trúc CNN phổ biến là ResNet18

và MobileNet được kết hợp chéo với hai phương pháp tiền xử lý tín hiệu,

bao gồm FFT và STFT, tạo thành bốn cấu hình mô hình: ResNet18-FFT,

ResNet18-STFT, MobileNet-FFT và MobileNet-STFT. Cách tiếp cận này

cho phép đánh giá đồng thời ảnh hưởng của dạng đặc trưng đầu vào cũng

như năng lực trích xuất đặc trưng của từng kiến trúc mạng trong bài toán

phân loại điều chế tự động.

Kết quả thực nghiệm trong Hình 2.1 cho thấy hai xu hướng rõ rệt. Thứ

nhất, các mô hình sử dụng biểu diễn STFT luôn đạt độ chính xác cao hơn
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so với các mô hình tương ứng sử dụng FFT trên toàn bộ dải SNR. Điều

này khẳng định ưu thế của biểu diễn thời–tần số trong việc mô tả đặc tính

phi dừng của tín hiệu vô tuyến, đặc biệt trong môi trường nhiễu. Thứ hai,

ResNet18 cho hiệu năng vượt trội hơn MobileNet ở mọi cấu hình, phản ánh

khả năng trích xuất đặc trưng mạnh mẽ hơn của kiến trúc mạng sâu có liên

kết dư.
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Hình 2.1: So sánh độ chính xác phân loại các CNN khác nhau sử dụng STFT và FFT.

Đáng chú ý, cấu hình ResNet18-STFT đạt độ chính xác cao nhất, lên tới

95.5% tại SNR = +8 dB. Kết quả này cho thấy sự kết hợp giữa đặc trưng

STFT giàu cấu trúc và các residual blocks trong ResNet18 giúp mạng học

được các đặc trưng phân biệt hiệu quả hơn giữa các dạng điều chế. Ngay

cả khi sử dụng đặc trưng FFT, ResNet18 vẫn duy trì hiệu năng tốt hơn

MobileNet, cho thấy vai trò quan trọng của kiến trúc CNN trong việc khai
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Bảng 2.1: Độ chính xác của mô hình ResNet18 với các hàm cửa sổ khác nhau.

Hàm cửa sổ −20 dB −4 dB 6 dB 18 dB Độ chính xác trung bình
Rectangular 20.44 46.03 98.13 100.00 62.21
Hamming 22.22 46.78 97.97 100.00 64.72
Hanning 21.07 46.32 97.02 100.00 63.80
Kaiser 21.16 45.26 98.09 99.99 64.04

Blackman 21.08 48.06 98.22 99.98 64.86
Chebyshev 22.23 48.13 98.34 100.00 65.18

thác thông tin từ tín hiệu đầu vào.

Ảnh hưởng của các hàm cửa sổ trong STFT đến hiệu năng AMC.

Tiếp theo, nhằm đánh giá tác động của hàm cửa sổ trong biến đổi STFT

đến hiệu quả phân loại điều chế, sáu loại cửa sổ khác nhau được xem xét, bao

gồm: cửa sổ chữ nhật (Rectangular), Hamming, Hanning, Kaiser, Blackman

và Chebyshev. Trong thí nghiệm này, mô hình ResNet18-STFT được lựa chọn

làm bộ phân loại cố định để đảm bảo rằng sự thay đổi hiệu năng chỉ đến từ

đặc tính của hàm cửa sổ, thay vì kiến trúc mạng.

Các kết quả định lượng được tổng hợp trong Bảng 2.1 cho thấy việc thay

đổi hàm cửa sổ chỉ gây ra sự khác biệt tương đối nhỏ về độ chính xác phân

loại AMC. Cụ thể, cửa sổ Chebyshev đạt độ chính xác trung bình cao nhất,

đạt 65.18%, trong khi cửa sổ chữ nhật cho kết quả thấp nhất với 62.2%. Các

cửa sổ còn lại, bao gồm Hamming, Hanning, Kaiser và Blackman, cho hiệu

năng gần tương đương nhau, với độ chính xác trung bình xấp xỉ 64%.

Kết quả này cho thấy rằng, mặc dù hàm cửa sổ có ảnh hưởng nhất định

đến chất lượng biểu diễn thời–tần số của STFT, tác động của chúng đến hiệu

năng phân loại AMC là không quá đáng kể khi sử dụng một kiến trúc CNN

đủ mạnh. Điều này hàm ý rằng việc lựa chọn hàm cửa sổ trong thực tế có

thể ưu tiên các tiêu chí đơn giản hóa tính toán hoặc tính ổn định số, thay vì
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tối ưu hóa quá mức độ chính xác phân loại.

2.2.4. Kết hợp STFT và Radon Transform để tăng cường đặc trưng

Mặc dù biểu diễn thời–tần số dựa trên STFT đã chứng minh được hiệu

quả trong việc cung cấp thông tin cục bộ về sự phân bố năng lượng của tín

hiệu điều chế, nhưng phổ thời–tần số truyền thống vẫn tồn tại những hạn

chế nhất định khi được sử dụng trực tiếp làm đầu vào cho các mô hình CNN.

Cụ thể, trong điều kiện nhiễu cao hoặc đối với các dạng điều chế bậc cao,

các đặc trưng quan trọng trong phổ thường bị làm mờ, phân tán hoặc chồng

lấn, khiến ranh giới giữa các lớp điều chế trở nên kém rõ ràng. Điều này

làm giảm khả năng học đặc trưng phân biệt của CNN, đặc biệt ở vùng SNR

thấp [59], [60].

Một quan sát quan trọng là nhiều dạng điều chế thể hiện các cấu trúc hình

học đặc trưng trong miền thời–tần số. Ví dụ, các tín hiệu FSK thường tạo

ra các vệt năng lượng nghiêng theo thời gian, các tín hiệu PSK và QAM thể

hiện các mẫu phân bố đối xứng, trong khi các dạng AM và FM tạo ra các

cấu trúc liên tục và trơn hơn. Tuy nhiên, các đặc trưng hình học này không

được khai thác trực tiếp khi chỉ sử dụng spectrogram thông thường.

Để khắc phục hạn chế trên, luận án đề xuất kết hợp STFT với phép biến

đổi Radon (Radon Transform – RT) nhằm tăng cường khả năng biểu diễn các

đặc trưng hình học của tín hiệu trong miền thời–tần số. Radon Transform

là một công cụ mạnh trong xử lý ảnh, cho phép ánh xạ các cấu trúc đường

thẳng hoặc gần đường thẳng trong ảnh hai chiều thành các điểm nổi bật

trong không gian tham số. Về mặt toán học, Radon Transform của một ảnh
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hai chiều f(x, y) được định nghĩa như sau:

R(ρ, θ) =
∫ ∞

−∞

∫ ∞

−∞
f(x, y) δ(x cos θ + y sin θ − ρ) dx dy (2.20)

trong đó ρ là khoảng cách từ gốc tọa độ đến đường thẳng, θ là góc nghiêng

của đường thẳng, và δ(·) là hàm Dirac delta.

Khi áp dụng Radon Transform lên phổ tần thu được từ STFT, các vệt

năng lượng và cấu trúc tuyến tính trong miền thời–tần số sẽ được tích lũy và

làm nổi bật trong miền Radon. Quá trình này giúp tăng cường các đặc trưng

hình học bền vững trước nhiễu, đồng thời làm giảm ảnh hưởng của các thành

phần nhiễu ngẫu nhiên phân bố rời rạc trong ảnh phổ. Do đó, biểu diễn kết

hợp STFT–RT không chỉ bảo toàn thông tin thời–tần số, mà còn nhấn mạnh

các mẫu cấu trúc mang tính phân biệt cao giữa các dạng điều chế.

Từ góc độ học sâu, ảnh đặc trưng sau khi áp dụng Radon Transform cung

cấp một không gian đặc trưng thuận lợi hơn cho CNN. Các đặc trưng sau

biến đổi có độ tương phản cao hơn, cấu trúc rõ ràng hơn và ít chồng lấn

giữa các lớp điều chế, giúp CNN học được các mẫu phân biệt với số lượng

tham số và độ sâu mạng nhỏ hơn. Đặc biệt, trong các kịch bản SNR thấp,

nơi spectrogram truyền thống thường bị nhiễu mạnh, biểu diễn STFT–RT

vẫn duy trì được các cấu trúc chủ đạo của tín hiệu, từ đó cải thiện đáng kể

độ chính xác phân loại.

So sánh STFT và STFT–Radon trên các kiến trúc CNN khác nhau.

Hình 2.2 trình bày kết quả so sánh hiệu năng phân loại AMC của ba kiến

trúc CNN phổ biến gồm ResNet18, GoogleNet và MobileNet khi sử dụng

hai phương pháp tiền xử lý là STFT và STFT kết hợp Radon Transform

(STFT–Radon).
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Hình 2.2: So sánh độ chính xác phân loại của các CNN khác nhau sử dụng STFT và
STFT-Radon.

Kết quả cho thấy ResNet18 vượt trội hơn rõ rệt so với hai mô hình còn lại

trong toàn bộ miền SNR được khảo sát. Đặc biệt, mô hình ResNet18-STFT-

Radon đạt độ chính xác cao nhất, lên tới 97.6% tại SNR ≥ 8 dB. Hiệu năng

này được lý giải bởi khả năng của các khối residual trong ResNet18 giúp

khai thác hiệu quả các đặc trưng cấu trúc tuyến tính và hình học do Radon

Transform làm nổi bật trong biểu diễn thời–tần số.

Đối với các mô hình nhẹ như GoogleNet và MobileNet, mặc dù độ chính

xác tuyệt đối vẫn thấp hơn ResNet18, việc kết hợp STFT với Radon Trans-

form vẫn mang lại cải thiện đáng kể. Cụ thể, độ chính xác trung bình của

GoogleNet tăng khoảng 2%, trong khi MobileNet ghi nhận mức cải thiện lên

tới 3.5% so với trường hợp chỉ sử dụng STFT. Điều này cho thấy biểu diễn
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STFT-Radon giúp bù đắp phần nào hạn chế về năng lực trích xuất đặc trưng

của các kiến trúc CNN gọn nhẹ.

Nhìn chung, các kết quả này khẳng định rằng việc tăng cường tiền xử lý

bằng Radon Transform không chỉ nâng cao độ chính xác phân loại, mà còn

giúp các mô hình CNN có kiến trúc khác nhau khai thác đặc trưng điều chế

hiệu quả hơn, đặc biệt trong các điều kiện nhiễu vừa và thấp.

Như vậy, việc kết hợp STFT và Radon Transform không chỉ nâng cao chất

lượng biểu diễn đầu vào cho CNN, mà còn đóng vai trò như một bước cầu nối

quan trọng giữa xử lý tín hiệu truyền thống và học sâu. Hướng tiếp cận này

đặt nền móng cho các nghiên cứu tiếp theo trong luận án, bao gồm việc khai

thác nhiều biểu diễn đầu vào đồng thời và xây dựng các kiến trúc học sâu đa

nhánh, đa đầu vào nhằm tối ưu hóa hiệu năng phân loại điều chế trong các

môi trường truyền thông vô tuyến phức tạp.

2.2.5. So sánh tổng thể với tín hiệu IQ gốc

Hình 2.3 trình bày độ chính xác phân loại theo SNR của sáu mô hình,

bao gồm các kiến trúc học trực tiếp từ tín hiệu IQ (ResNet18-IQ, MobileNet-

IQ, GoogleNet-IQ) và các mô hình sử dụng đặc trưng thời gian-tần số kết

hợp phép biến đổi Radon (ResNet18-STFT-Radon, MobileNet-STFT-Radon,

GoogleNet-STFT-Radon).

Kết quả thực nghiệm cho thấy các mô hình học trực tiếp từ tín hiệu IQ đạt

hiệu năng vượt trội trên toàn dải SNR. Cụ thể, tại SNR = 0 dB, ResNet18-

IQ đạt gần 77%, cao hơn khoảng 62% so với ResNet18-STFT-Radon. Với

MobileNet và GoogleNet, mức cải thiện tương ứng vào khoảng 61% và 52%.

Trung bình trong vùng SNR ≥ 0 dB, nhóm IQ cải thiện khoảng 10–15% so
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với nhóm sử dụng biểu diễn STFT-Radon.

Về mặt lý thuyết, sự suy giảm hiệu năng của nhóm STFT-Radon có thể

được lý giải bởi hiện tượng mất thông tin tín hiệu. Phép biến đổi STFT thực

hiện chiếu cục bộ tín hiệu lên không gian thời gian-tần số, trong khi phép

chiếu Radon tiếp tục tích phân dọc theo các hướng xác định. Quá trình chiếu

hai bước này có thể làm mất các thành phần pha vi mô và cấu trúc tương

quan phức giữa phần thực và ảo của tín hiệu IQ. Do đó, không gian đặc trưng

đầu vào bị rút gọn, làm giảm thông tin phân biệt giữa các sơ đồ điều chế bậc

cao.

Biểu diễn STFT-Radon làm giảm độ phức tạp đầu vào và có thể giúp giảm

phương sai trong vùng SNR thấp. Tuy nhiên, sự đơn giản hóa quá mức này

làm tăng sai lệch mô hình, đặc biệt trong vùng SNR trung bình và cao, nơi

thông tin điều chế đã đủ rõ ràng để khai thác trực tiếp từ tín hiệu IQ. Ngược

lại, học trực tiếp trên IQ bảo toàn toàn bộ cấu trúc pha-biên độ, cho phép

mạng sâu học các đặc trưng bậc cao một cách linh hoạt hơn, từ đó đạt độ

chính xác cao hơn và bão hòa sớm hơn theo SNR.

Kết quả tổng hợp cho thấy:

• STFT vượt trội hơn FFT trong môi trường SNR thấp;

• STFT + Radon cải thiện thêm khả năng phân tách lớp so với STFT;

• Tuy nhiên, tín hiệu IQ đạt hiệu năng cao nhất và ổn định nhất trên toàn

dải SNR.

Mặc dù STFT kết hợp Radon cho kết quả cao hơn so với các biểu diễn phổ

thuần túy, kết quả thực nghiệm cho thấy tín hiệu IQ gốc vẫn đạt độ chính

xác cao nhất trên toàn dải SNR. Kết quả này có ý nghĩa quan trọng. Việc áp
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Hình 2.3: So sánh độ chính xác phân loại của các CNN khác nhau sử dụng STFT-
Radon và IQ.

dụng các biến đổi miền tần số hoặc thời gian-tần số về bản chất là quá trình

ánh xạ và tái cấu trúc lại tín hiệu, trong đó có thể xảy ra mất mát thông tin

pha hoặc chi tiết vi mô của tín hiệu gốc. Ngoài ra, STFT còn chịu ràng buộc

bởi nguyên lý bất định Heisenberg, dẫn đến sự đánh đổi giữa độ phân giải

thời gian và tần số.

Trong khi đó, tín hiệu IQ bảo toàn đầy đủ thông tin biên độ và pha, cho

phép mô hình học sâu trực tiếp khai thác toàn bộ cấu trúc nguyên thủy của

tín hiệu mà không bị giới hạn bởi tham số cửa sổ hoặc biến đổi trung gian.

Khi sử dụng kiến trúc đủ mạnh, mạng nơ-ron có khả năng tự học các biểu

diễn nội tại tối ưu từ dữ liệu IQ mà không cần phụ thuộc hoàn toàn vào tiền

xử lý phức tạp. Điều này cho thấy rằng, mặc dù các kỹ thuật tiền xử lý có
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thể hỗ trợ làm nổi bật đặc trưng trực quan, việc bảo toàn thông tin gốc của

tín hiệu đóng vai trò quyết định đối với bài toán AMC khi sử dụng học sâu.

2.3. Thiết kế mô hình DFENet

Các kết quả thực nghiệm và phân tích lý thuyết cho thấy rằng việc bảo

toàn thông tin gốc của tín hiệu đóng vai trò quyết định trong bài toán AMC.

Thay vì phụ thuộc vào tiền xử lý phức tạp, một hướng tiếp cận hợp lý hơn

là thiết kế mô hình mạng có khả năng trực tiếp khai thác cấu trúc đa mức

từ tín hiệu IQ nguyên thủy.

Trên cơ sở đó, luận án đề xuất mô hình DFENet (Diverse Feature Extrac-

tion Network), được thiết kế nhằm tăng cường khả năng trích xuất đặc trưng

đa nhánh và đa thang đo từ dữ liệu IQ. Từ các phân tích trên, luận án lựa

chọn tín hiệu IQ làm đầu vào chính cho hệ thống phân loại điều chế. Tuy

nhiên, kết quả thực nghiệm cũng chỉ ra rằng việc khai thác hiệu quả dữ liệu

IQ đòi hỏi một mô hình mạng có khả năng trích xuất đặc trưng đa mức, đa

thang đo và duy trì tính đa dạng trong không gian biểu diễn.

Do đó, thay vì phụ thuộc vào các biến đổi tiền xử lý phức tạp, luận án đề

xuất thiết kế một mô hình mạng nơ-ron chuyên biệt có khả năng trực tiếp

học các đặc trưng giàu thông tin từ tín hiệu IQ nguyên thủy. Trên cơ sở đó,

mô hình DFENet được xây dựng nhằm tăng cường khả năng trích xuất đặc

trưng đa nhánh và nâng cao hiệu năng phân loại trong môi trường nhiễu và

fading.

2.3.1. Đề xuất mô hình CNN

Dựa trên cơ sở lý thuyết đã trình bày, phần này đi sâu vào chi tiết thiết kế

của mô hình đầu tiên: DFENet. Đây là một mô hình CNN chuyên sâu được
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tối ưu hóa cho bài toán AMC với triết lý cốt lõi là "Trích xuất đặc trưng đa

dạng".

Mục tiêu thiết kế trọng tâm của DFENet là khai thác đa tỉ lệ trong quá

trình trích xuất đặc trưng. Bản chất của tín hiệu điều chế cho thấy rằng các

mẫu dao động biên độ–pha nằm trên nhiều thang thời gian khác nhau: có

những đặc trưng cục bộ thể hiện ở số mẫu rất ngắn (ví dụ biến thiên biên

độ của PAM hoặc điểm pha sát nhau của PSK), trong khi một số đặc trưng

khác mang tính toàn cục, phụ thuộc vào chu kỳ điều chế hoặc cấu trúc dạng

sóng dài hơn (hoặc như dạng chòm sao của QAM bậc cao). Do đó, việc sử

dụng một kích thước bộ lọc duy nhất trong mạng CNN truyền thống thường

không đủ khả năng mô tả toàn diện đặc trưng của tín hiệu IQ. DFENet giải

quyết vấn đề này bằng cách tích hợp cơ chế đa nhánh, trong đó mỗi nhánh

đảm nhiệm một vai trò trích xuất đặc trưng trên một thang thời gian–không

gian riêng biệt.

Bên cạnh đó, mô hình DFENet chú trọng đến tính ổn định của biểu diễn,

vốn là yếu tố cực kỳ quan trọng trong các điều kiện kênh thực tế. Trong

nhiều trường hợp, tín hiệu IQ bị nhiễu đến mức không thể phân biệt trực

quan bằng các đặc trưng đơn giản, đặc biệt tại SNR thấp. Điều này làm nổi

bật nhu cầu về một cơ chế tinh chỉnh – chuẩn hóa đặc trưng sau mỗi tầng

học biểu diễn nhằm giảm tác động của nhiễu và đảm bảo sự ổn định của

gradient trong quá trình lan truyền ngược. Khối FEN (Feature Enhancement

and Normalization) trong DFENet được thiết kế nhằm thực hiện nhiệm vụ

này, đóng vai trò loại bỏ nhiễu mang tính ngẫu nhiên, đồng thời tăng cường

các đặc trưng có giá trị phân biệt cao. Nhờ cơ chế này, DFENet có khả năng

duy trì hiệu năng tốt hơn các mô hình CNN thông thường trong điều kiện
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SNR thấp và môi trường fading mạnh.

Một mục tiêu quan trọng khác trong thiết kế DFENet là giảm thiểu độ

phức tạp tính toán, nhằm đảm bảo khả năng triển khai thực tế trên các hệ

thống không quá mạnh về năng lực xử lý, chẳng hạn như thiết bị IoT, thiết

bị SDR nhúng hoặc môi trường triển khai thời gian thực. Trái ngược với các

kiến trúc CNN nghiên cứu trong thị giác máy tính vốn rất sâu và nặng về

tham số, DFENet hướng tới cấu trúc gọn nhẹ nhưng hiệu quả thông qua hai

nguyên tắc:

(1) sử dụng bộ lọc kích thước nhỏ kết hợp hợp lý với bộ lọc lớn;

(2) tránh việc ghép nối chiều kênh gây tăng mạnh số chiều và chi phí tính

toán.

Nhờ vậy, DFENet chỉ sử dụng khoảng 2 triệu tham số – thấp hơn đáng

kể so với ResNet, VGG hoặc các mô hình Inception, nhưng vẫn đạt độ chính

xác vượt trội trên hai tập dữ liệu thực nghiệm lớn.

DFENet được thiết kế dựa trên ba yếu tố: đa tỉ lệ – ổn định đặc trưng –

chi phí tính toán thấp. Ba yếu tố này giúp mô hình không chỉ hoạt động hiệu

quả trên toàn phổ SNR mà còn phù hợp để triển khai trong các hệ thống

thực tế, đáp ứng nhu cầu ngày càng cao về AMC trong mạng vô tuyến thông

minh và các hệ thống thông tin 5G/6G thế hệ mới.

2.3.2. Cấu trúc tổng quan và luồng dữ liệu

Cấu trúc tổng thể của DFENet được xây dựng dựa trên sự kết nối tuần

tự của các khối xử lý chuyên biệt, tạo thành một cấu trúc sâu có khả năng

học các biểu diễn phân cấp của tín hiệu. Đầu vào của mạng là chuỗi tín hiệu

I/Q thô với kích thước cố định 1024× 2. Luồng xử lý dữ liệu đi qua các giai
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đoạn chính sau (được minh họa trong Hình 2.4a):

Conv Unit 

64, 3 × 3

   RELU   RELU

Conv Unit 

64, 5× 5

Conv Unit 

64, 7× 7

   RELU   RELU    RELU   RELU

   RELU   RELU    RELU   RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 5 × 5

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 5 × 5

   RELU   RELU    RELU   RELU

   RELU

Conv Unit 

64, 5× 5

Conv Unit 

64, 7× 7

   RELU    RELU

   RELU    RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 5 × 5

   RELU    RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 3 × 3

   RELU

Conv Unit 

64, 5× 5

Conv Unit 

64, 7× 7

   RELU    RELU

   RELU    RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 5 × 5

   RELU    RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

 BN BN  BN BN

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 3 × 3

   RELU   RELU

Conv Unit 

64, 1 × 1

Conv Unit 

64, 3 × 3

   RELU

(b) Khối DFE

(c) Khối FEN(a) Cấu trúc mô hình DFENet

Hình 2.4: Cấu trúc CNN cho AMC: (a) mô hình tổng thể của DFENet, (b) cấu trúc
khối DFE, (c) cấu trúc khối FEN.

1. Tầng Khởi tạo: Tín hiệu đầu vào đi qua hai lớp tích chập khởi đầu. Lớp

đầu tiên sử dụng 32 bộ lọc kích thước 3× 2, theo sau là hàm kích hoạt

ReLU. Lớp thứ hai tăng số lượng bộ lọc lên 64, kết hợp với lớp chuẩn

hóa theo lô (Batch Normalization - BN) và ReLU để chuẩn bị các đặc

trưng sơ cấp cho các khối xử lý sâu hơn.
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2. Khối Trích xuất Đặc trưng (DFE - FEN Sequences): Đây là phần thân

chính của mạng, bao gồm sự lặp lại của các cặp khối DFE (Diverse

Feature Extraction) và FEN (Feature Extraction and Normalization).

Trong cấu hình tối ưu nhất, mạng sử dụng 4 cặp khối này nối tiếp nhau.

• Các khối DFE chịu trách nhiệm mở rộng không gian đặc trưng và

nắm bắt các mẫu tín hiệu ở nhiều tỷ lệ thời gian khác nhau.

• Các khối FEN thực hiện nhiệm vụ tinh chỉnh, giảm chiều dữ liệu

(downsampling) và chuẩn hóa để ổn định quá trình huấn luyện.

3. Tầng Phân loại (Classification): Đầu ra cuối cùng từ chuỗi các khối đặc

trưng được làm phẳng (Flatten) và đưa vào một lớp kết nối đầy đủ (Fully

Connected - FC). Lớp này chiếu vector đặc trưng vào không gian 26 chiều

tương ứng với 26 loại điều chế, và hàm Softmax cuối cùng sẽ tính toán

xác suất dự đoán cho từng lớp.

2.3.3. Thiết kế khối DFE (Diverse Feature Extraction Block)

Khối DFE là đóng góp quan trọng nhất tạo nên sự khác biệt của mô hình.

Thay vì sử dụng một kích thước bộ lọc cố định như các mạng CNN truyền

thống (ví dụ: VGG chỉ dùng 3 × 3), khối DFE triển khai một kiến trúc đa

nhánh song song lấy cảm hứng từ mạng Inception, nhưng được tối ưu hóa

cho tín hiệu 2D .

Cấu trúc chi tiết: Khối DFE bao gồm 6 đơn vị tích chập được sắp xếp

thành hai nhánh lớn hoạt động song song trên cùng một đầu vào Y như được

minh họa trong Hình 2.4b):

Nhánh 1 (Xử lý chi tiết cục bộ): Đầu vào được đưa qua hai luồng con song

song sử dụng bộ lọc kích thước 1× 1 và 3× 3. Các lớp tích chập ở hai nhánh
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con song song có kích thước bộ lọc lần lượt là 1× 1 và 3× 3. Cả hai lớp đều

được theo sau bởi các lớp kích hoạt ReLU.

Bộ lọc 1× 1: Đóng vai trò như một phép biến đổi tuyến tính tại mỗi điểm

mẫu, giúp trộn thông tin giữa các kênh mà không thay đổi trường quan sát

không gian. Trong ngữ cảnh tín hiệu IQ, nó có thể học các tổ hợp phi tuyến

của biên độ I và Q.

Bộ lọc 3 × 3: Nắm bắt các biến đổi cục bộ rất ngắn hạn, tương ứng với

các thay đổi pha hoặc biên độ tức thời giữa các mẫu liền kề, đây là các đặc

trưng tần số cao. Hai nhánh con này sau đó được kết hợp thông qua một lớp

cộng (addition layer):

Y1 = ReLU(Conv3×3(Y )) + ReLU(Conv1×1(Y )) (2.21)

Sau đó, một lớp tích chập với bộ lọc kích thước 5×5 được sử dụng để tinh

chỉnh đầu ra, mở rộng nhẹ trường quan sát để tổng hợp các đặc trưng cục

bộ đã trích xuất:

Y1,1 = ReLU(Conv5×5(Y1)) (2.22)

Nhánh 2 (Xử lý ngữ cảnh rộng): Nhánh này được thiết kế sâu hơn để nắm

bắt các phụ thuộc dài hạn. Đầu vào đi qua các luồng 1× 1 và 5× 5, sau đó

hợp nhất và đi qua bộ lọc lớn nhất kích thước 7 × 7. Bộ lọc 7 × 7 cung cấp

trường thụ cảm rộng, cho phép mạng nhận diện các mẫu tín hiệu kéo dài

hoặc các cấu trúc lặp lại của sóng mang, đóng vai trò như một bộ lọc thông

thấp (low-pass filter) giúp làm mịn nhiễu tần số cao. Việc sử dụng các bộ lọc

lớn hơn (5 × 5 và 7 × 7) cho phép mạng phân tích các phụ thuộc thời gian

rộng hơn. Trong miền tần số, các hạt nhân lớn này hoạt động tương tự như

các bộ lọc thông thấp (low-pass filters), giúp trích xuất các đặc trưng biến
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đổi chậm và làm mịn tín hiệu. Khả năng này cực kỳ giá trị để nhận dạng các

mẫu cấu trúc trong các phương thức điều chế bậc cao (nơi một symbol kéo

dài qua nhiều mẫu) và nắm bắt động lực học tín hiệu dài hạn, đặc biệt trong

các kịch bản khó khăn với kênh fading hoặc nhiễu mạnh làm biến dạng các

chi tiết cục bộ.

Biểu thức toán học cho nhánh 2 :

Y2,inter = ReLU(Conv5×5(Y )) + ReLU(Conv1×1(Y )) (2.23)

Y2 = ReLU(Conv7×7(Y2,inter)) (2.24)

Cơ chế hợp nhất: Cơ chế cộng phần tử này cho phép tích hợp liền mạch các

đặc trưng đa quy mô mà không làm tăng độ sâu của mạng (theo nghĩa tuần

tự) hoặc ảnh hưởng đáng kể đến tốc độ suy luận. Đặc trưng từ hai nhánh lớn

được cộng gộp để tạo ra đầu ra tổng hợp YDF E:

YDF E = Y1 + Y2 (2.25)

Thiết kế đa tỷ lệ này cho phép DFENet đồng thời đóng vai trò như các

bộ lọc thông cao (qua kernel nhỏ) để bắt các biến đổi pha nhanh, và bộ lọc

thông thấp (qua kernel lớn) để bắt bao hình biên độ, từ đó nâng cao độ chính

xác phân loại tổng thể.

Về bản chất vật lý, phép tích chập tương đương với một bộ lọc tuyến tính,

trong đó các kernel với kích thước khác nhau đóng vai trò như các bộ lọc tại

các dải tần khác nhau. Trong khi nhiễu có xu hướng phân bố rộng và biến

thiên nhanh, tín hiệu lại có tính cấu trúc và tương quan theo thời gian. Do

đó, các kernel lớn có xu hướng làm mượt tín hiệu và giảm nhiễu, trong khi

các kernel nhỏ khai thác các biến thiên chi tiết. Cơ chế đa nhánh cho phép
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mô hình đồng thời khai thác các đặc trưng ở nhiều thang, tăng khả năng

tách tín hiệu khỏi nhiễu.

2.3.4. Thiết kế khối FEN (Feature Extraction and Normalization Block)

Mỗi khối DFE được theo sau bởi một khối FEN (được minh họa trong

Hình 2.4c). Nếu DFE tập trung vào việc "mở rộng" không gian đặc trưng,

khối FEN đóng vai trò bổ trợ quan trọng, tập trung vào việc "làm sạch" và

nén gọn thông tin sau khi đã được trích xuất đa dạng bởi DFE.

Cấu trúc: Khối FEN tiếp nhận đầu ra từ DFE và xử lý qua hai nhánh song

song với các bộ lọc kích thước nhỏ 1×1 và 3×3. Điểm đặc biệt trong thiết kế

của FEN là việc sử dụng lớp Batch Normalization (BN) ngay sau tích chập

thay vì hàm kích hoạt, nhằm ổn định phân phối đặc trưng. Quá trình tính

toán trong khối FEN diễn ra như sau:

Nhánh 1:

F1 = BN(YDF E ∗W1×1) (2.26)

Nhánh 2:

F2 = BN(YDF E ∗W3×3) (2.27)

Đầu ra khối:

FF EN = F1 + F2 (2.28)

Trong đó, lớp BN thực hiện chuẩn hóa dữ liệu về phân phối chuẩn tắc:

YBN = γ
Y − µB√

σ2
B + ϵ

+ β (2.29)

Trong đó: µβ và σ2
β lần lượt là giá trị trung bình và phương sai của dữ liệu

hiện tại.
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γ và β là các tham số có thể học được, cho phép mạng khôi phục lại khả

năng biểu diễn của dữ liệu nếu việc chuẩn hóa quá cứng nhắc.

ϵ là một giá trị nhỏ để tránh lỗi chia cho số không.

Vai trò của khối FEN gồm:

Giảm chiều dữ liệu : Các lớp tích chập trong FEN được cấu hình với stride

(bước nhảy) là 2× 2. Điều này giúp giảm một nửa kích thước chiều dài của

bản đồ đặc trưng sau mỗi khối (từ 1024→ 512→ 256→ 128→ 64), qua đó

giảm đáng kể khối lượng tính toán cho các tầng sau mà không cần dùng đến

lớp Pooling (vốn có thể làm mất mát thông tin thời gian quan trọng).

Tinh chỉnh Đặc trưng: Các bộ lọc 1 × 1 và 3 × 3 giúp loại bỏ các nhiễu

tần số cao không cần thiết và tập trung vào các đặc trưng quan trọng nhất

đã được phát hiện bởi khối DFE.

Chống nhiễu và ổn định: Bằng cách áp dụng BN, khối FEN đưa phân phối

của các đặc trưng về dạng chuẩn (trung bình 0, phương sai 1) trước khi truyền

sang khối tiếp theo. Điều này cực kỳ quan trọng trong AMC vì nó giúp mạng

trở nên bất biến hoặc ít nhạy cảm hơn với các thay đổi về biên độ tín hiệu do

fading. Kết quả thực nghiệm trong cho thấy việc loại bỏ khối FEN làm giảm

độ chính xác tới 3.5% ở mức SNR thấp (≤ 0 dB). Điều này chứng minh cơ

chế chuẩn hóa BN trong FEN giúp mạng chống lại sự biến động mạnh của

nhiễu nền và khắc phục hiện tượng biến mất đạo hàm (vanishing gradient).

Về bản chất vật lý khi xét tín hiệu đầu vào:

X = S + N (2.30)

trong đó S là tín hiệu hữu ích và N là nhiễu ngẫu nhiên. FEN thực hiện ánh

xạ phi tuyến Z = f(X) thông qua các lớp tích chập sâu.
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Quá trình này tương đương với một hệ lọc thích nghi, trong đó các thành

phần có cấu trúc (thuộc tín hiệu S) được tăng cường nhờ tính tương quan

theo thời gian – tần số, trong khi các thành phần nhiễu (không có cấu trúc)

bị suy giảm. Kết quả là đặc trưng Z trở thành một biểu diễn “sạch hơn” của

tín hiệu, làm giảm độ bất định trong phân loại và tăng khả năng phân biệt

giữa các dạng điều chế, đặc biệt trong điều kiện SNR thấp.

2.3.5. So sánh với các mô hình hiện có

Để đánh giá vị thế của DFENet trong bức tranh tổng thể của lĩnh vực

AMC, luận án cung cấp một sự so sánh chi tiết với các mô hình Deep Learning

kinh điển khác như Inception, ResNet và MCNet thể hiện trong Bảng 2.2.

Mặc dù DFENet chia sẻ nguyên lý chung về tích chập đa nhánh, thiết kế của

nó chứa đựng những tùy chỉnh đặc thù miền giúp tối ưu hóa cho tín hiệu vô

tuyến thay vì hình ảnh.

Bảng 2.2: So sánh mô hình mạng DFE với các mô hình đa nhánh và đa quy mô

Mô hình Tích chập đa tỉ lệ kết nối dư Chuẩn hóa đặc trưng
Inception Có (1×1, 3×3, 5×5) Không BN
ResNet Không (Chỉ 3×3) Có BN+ReLU
MCNet Có (đa quy mô) Có Không FEN
DFENet Có (1×1, 3×3, 5×5, 7×7) Không Khối FEN (Chỉ BN)

Trái với Inception, vốn được phát triển ban đầu cho các bài toán thị giác

máy tính và phụ thuộc nhiều vào các phép pooling có thể làm mất các quan

hệ phụ thuộc theo thời gian quan trọng, DFENet loại bỏ hoàn toàn pooling

nhằm bảo toàn cấu trúc thời gian chi tiết của tín hiệu IQ. Khác với ResNet,

DFENet không dựa trên việc xếp chồng các khối dư sâu, từ đó tạo ra một

kiến trúc gọn nhẹ hơn nhưng vẫn đạt hiệu quả cao, đồng thời khai thác các

kernel đa tỷ lệ để nắm bắt cả sự chuyển tiếp ký hiệu ngắn hạn lẫn các phụ
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thuộc dài hạn của tín hiệu.

So với MCNet, mặc dù cũng sử dụng tích chập đa tỷ lệ nhưng thiếu cơ chế

chuẩn hóa đặc trưng rõ ràng, DFENet tích hợp đồng thời khối trích xuất đặc

trưng đa dạng (khối DFE) và khối chuẩn hóa đặc trưng chuyên biệt (khối

FEN). Thiết kế này giúp ổn định quá trình huấn luyện và tăng cường khả

năng phân tách đặc trưng trong các điều kiện nhiễu mạnh và SNR thấp.

Những cải tiến về kiến trúc này định vị DFENet như một mạng nhẹ, tối ưu

theo miền tín hiệu vô tuyến, và hiệu quả cao, phù hợp cho bài toán phân loại

điều chế tự động trong các môi trường truyền dẫn vô tuyến đầy thách thức.

Trong Bảng 2.3, mô hình 4 khối DFENet có khoảng 2 triệu tham số, được

thiết kế nhằm đạt được sự cân bằng hợp lý giữa năng lực biểu diễn và chi

phí tính toán. Việc lựa chọn bốn khối DFE không phải là ngẫu nhiên mà dựa

trên sự đánh đổi có chủ đích giữa độ sâu mạng và hiệu quả suy luận.

Cụ thể, khi giảm số khối DFE (≤ 2–3 khối), mạng trở nên quá nông, làm

hạn chế khả năng học các đặc trưng phân cấp và đa tỉ lệ cần thiết cho bài

toán phân loại điều chế, đặc biệt trong điều kiện SNR thấp, nơi nhiễu làm

suy giảm mạnh cấu trúc tín hiệu. Các đặc trưng trích xuất không đủ phong

phú để phân biệt các điều chế bậc cao có chòm sao dày.

Ngược lại, việc tăng số khối DFE (> 4 khối) dẫn đến số tham số và độ

phức tạp tính toán tăng nhanh, trong khi mức cải thiện độ chính xác không

tương xứng, nhất là ở vùng SNR trung bình và cao, nơi hiệu năng của hầu

hết các mô hình đã có xu hướng bão hòa. Điều này không chỉ làm giảm hiệu

quả triển khai thực tế mà còn làm tăng nguy cơ overfitting trên các tập dữ

liệu mô phỏng.

Nhờ sử dụng các khối DFE với tích chập song song đa kích thước (1×1,
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3×3, 5×5, 7×7), 4 khối DFENet có thể khai thác hiệu quả cả đặc trưng cục

bộ lẫn đặc trưng toàn cục mà không cần tăng độ sâu mạng quá mức. Do đó,

cấu hình hiện tại đại diện cho một điểm vận hành tối ưu, nơi mô hình vẫn

duy trì khả năng trích xuất đặc trưng đa dạng và phân cấp sâu, đồng thời giữ

được kích thước gọn nhẹ và khả năng triển khai thực tế cho bài toán phân

loại điều chế tự động.

Bảng 2.3: Cấu trúc mô hình 4 khối DFENet.

Lớp Kích thước bộ lọc (K) Bước trượt (S) Đầu ra
Đầu vào - - 1024× 2× 1

Conv2D / ReLu (3× 2) 1× 1 1024× 2× 32
Conv2D / BN/ ReLu (3× 2) 1× 1 1024× 2× 64

Khối DFE {1, 3, 5, 7} 1× 1 1024× 2× 64
Khối FEN {1, 3, } 2× 2 512× 1× 64
Khối DFE {1, 3, 5, 7} 1× 1 512× 2× 64
Khối FEN {1, 3, } 2× 2 256× 1× 64
Khối DFE {1, 3, 5, 7} 1× 1 256× 2× 64
Khối FEN {1, 3, } 2× 2 128× 1× 64
Khối DFE {1, 3, 5, 7} 1× 1 128× 2× 64
Khối FEN {1, 3, } 2× 2 64× 1× 64

Lớp FC - - 1× 1× 26
Lớp Softmax - - 1× 26

2.3.6. Mô tả tập dữ liệu và thiết lập thử nghiệm

Trong nghiên cứu này, hai bộ dữ liệu HisarMod2019.1 [33] và RadioML

2018.01A [11] được sử dụng để đánh giá hiệu năng mô hình. Hai bộ dữ liệu

HisarMod2019.1 và RadioML 2018.01A được lựa chọn do đây là các bộ dữ

liệu chuẩn, được sử dụng rộng rãi trong các nghiên cứu về nhận dạng điều

chế, giúp đảm bảo tính khách quan và khả năng so sánh trực tiếp với các

phương pháp tham chiếu. Bên cạnh đó, hai bộ dữ liệu này mô phỏng đa dạng

các điều kiện kênh vô tuyến như nhiễu Gauss, fading đa đường (Rayleigh,

Rician, Nakagami-m) và các hiệu ứng thực tế như dịch Doppler, sai lệch tần
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số, từ đó cho phép đánh giá toàn diện khả năng hoạt động của mô hình trong

các môi trường truyền dẫn khác nhau.

Bộ dữ liệu RadioML 2018.01A [11] được biết đến rộng rãi như một trong

những bộ dữ liệu chuẩn phổ biến nhất trong lĩnh vực phân loại điều chế.

Các tín hiệu trong bộ dữ liệu này chịu tác động của kênh đa đường Rician

độc lập, với các đặc trưng khác nhau về độ trễ đường truyền, dịch Doppler,

sai lệch tần số, trôi thời gian lấy mẫu do sai lệch xung nhịp, cùng với nhiễu

Gauss trắng cộng tính, như đã mô tả chi tiết trong [11]. Bộ dữ liệu được chia

theo tỷ lệ 70% cho huấn luyện, 15% cho xác thực, và 15% cho kiểm thử.

Đối với bộ dữ liệu HisarMod2019.1, cả mô hình đề xuất và các mô hình so

sánh đều được huấn luyện trong 20 epoch, với các tham số huấn luyện gồm

kích thước mini-batch là 64, tốc độ học ban đầu 0.001, và được giảm 10 lần

sau mỗi 5 epoch. Đối với bộ dữ liệu RadioML2018.01A, bộ tối ưu ADAM

được sử dụng, số epoch tối đa được thiết lập là 90, tốc độ học ban đầu là

0.001, và kích thước mini-batch được đặt ở mức 256.

Thí nghiệm được thực hiện trên một hệ thống máy tính trang bị CPU 3.70

GHz, 32 GB RAM (2 × 16 GB) và GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti.

Trong các phần tiếp theo, hiệu năng của mô hình DFE được đánh giá

trên hai bộ dữ liệu HisarMod2019 và RadioML2018, đồng thời được so sánh

với các kiến trúc mạng hiện đại, bao gồm ResNet, SqueezeNet, MobileNet,

GoogleNet, RepVGG, MCNet, CLDNN và LSTM.
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2.3.7. Kết quả thực nghiệm và thảo luận
Đánh giá hiệu năng của DFENet khi thay đổi số lượng bộ lọc

Trong thí nghiệm đầu tiên, ảnh hưởng của số lượng bộ lọc trong các lớp

tích chập đến hiệu năng phân loại điều chế của mô hình DFENet được khảo

sát trên bộ dữ liệu HisarMod2019. Việc đánh giá được thực hiện trên nhiều

mức SNR khác nhau, trong đó số lượng bộ lọc tại mỗi lớp tích chập lần lượt

được thiết lập là 32, 64, 128 và 256, như thể hiện trong Hình 2.5.
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Hình 2.5: Độ chính xác của DFENet với số lượng bộ lọc khác nhau.

Kết quả thực nghiệm cho thấy độ chính xác phân loại tăng một cách nhất

quán khi số lượng bộ lọc tăng, phản ánh khả năng trích xuất đặc trưng phân

biệt tốt hơn của mạng khi dung lượng biểu diễn được mở rộng. Cụ thể, việc

tăng số lượng bộ lọc mang lại mức cải thiện độ chính xác trung bình khoảng

6%, với lợi ích rõ rệt hơn trong các điều kiện SNR thấp.

Tuy nhiên, sự cải thiện này đi kèm với sự gia tăng đáng kể về độ phức tạp
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của mô hình. Khi số lượng bộ lọc được tăng lên 256, mức cải thiện độ chính

xác bắt đầu bão hòa, với mức tăng chỉ khoảng 4% so với cấu hình 128 bộ lọc.

Hiện tượng này cho thấy việc bổ sung thêm bộ lọc chỉ đóng góp hạn chế vào

khả năng học đặc trưng khi mạng đã tiến gần đến giới hạn hiệu quả trích

xuất đặc trưng.
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Hình 2.6: Ảnh hưởng của số lượng bộ lọc đến độ chính xác và độ phức tạp mô hình.

Bên cạnh đó, Hình 2.6 xem xét sự ảnh hưởng của số lượng bộ lọc đến độ

chính xác và độ phức tạp mô hình. Kết quả cho thấy độ chính xác tăng theo

số lượng bộ lọc nhưng với hiệu quả biên giảm dần, trong khi số lượng tham

số tăng rất nhanh. Cụ thể, giai đoạn từ 32 lên 64 mang lại cải thiện đáng kể,

nhưng từ 128 lên 256 mức tăng độ chính xác không còn tương xứng với chi

phí tính toán gia tăng. Do đó, cấu hình số lượng bộ lọc k = 64 được lựa chọn

như một điểm cân bằng hợp lý, khi đã khai thác phần lớn hiệu năng trong

khi vẫn kiểm soát hiệu quả độ phức tạp của mô hình.
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Đánh giá ảnh hưởng của độ dài tín hiệu với hiệu năng mô hình

Độ dài tín hiệu đầu vào có ảnh hưởng trực tiếp đến độ chính xác phân loại

điều chế (AMC) cũng như độ phức tạp tính toán của mô hình. Do đó, trong

thí nghiệm thứ hai, ảnh hưởng của độ dài tín hiệu khác nhau đến hiệu năng

phân loại của mô hình DFENet được khảo sát. Cụ thể, mô hình được đánh

giá tại nhiều mức SNR, với độ dài tín hiệu lần lượt được thiết lập là 128, 256,

512 và 1024 mẫu, như minh họa trong Hình 2.7.
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Hình 2.7: Độ chính xác phân loại điều chế với chiều dài tín hiệu khác nhau.

Kết quả thực nghiệm cho thấy độ dài tín hiệu đóng vai trò then chốt trong

hiệu năng phân loại, trong đó các tín hiệu có độ dài lớn hơn luôn mang lại

độ chính xác AMC cao hơn. Các tín hiệu dài cung cấp thông tin phong phú

và mang tính đại diện cao hơn về đặc trưng điều chế, giúp mô hình phân

biệt các sơ đồ điều chế một cách hiệu quả hơn. Ngược lại, các tín hiệu ngắn,
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chẳng hạn với độ dài 128 mẫu, hạn chế khả năng trích xuất đặc trưng, dẫn

đến suy giảm đáng kể độ chính xác phân loại.

Đặc biệt, tín hiệu có độ dài 1024 mẫu cho phép mô hình khai thác các

mẫu hình theo thời gian chi tiết hơn, từ đó cải thiện khả năng nhận dạng

các dạng điều chế phức tạp, ngay cả trong điều kiện nhiễu cao. Tuy nhiên,

lợi ích về hiệu năng này đi kèm với chi phí tính toán và thời gian xử lý tăng

lên, do khối lượng dữ liệu đầu vào lớn hơn.

Kết quả trong Hình 2.5 và Hình 2.7 cho thấy mối quan hệ đánh đổi rõ ràng

giữa độ chính xác, độ phức tạp tính toán và số lượng bộ lọc, chiều dài tín

hiệu đầu vào. Việc lựa chọn cấu hình trong luận án (chiều dài tín hiệu 1024

và số bộ lọc 64) được xem là điểm cân bằng hợp lý giữa độ chính xác và chi

phí tính toán. Do đó, cấu hình này được sử dụng cố định trong toàn bộ các

thí nghiệm tiếp theo và không được điều chỉnh thêm.

Đánh giá hiệu năng mô hình đối với các dạng điều chế khác nhau

Trong thí nghiệm thứ ba, độ chính xác phân loại điều chế (AMC) của mô

hình DFENet được đánh giá trên 26 sơ đồ điều chế khác nhau. Kết quả thể

hiện trong Hình 2.8 cho thấy các sơ đồ điều chế có tốc độ thông tin thấp,

chẳng hạn như AM và FM, đạt độ chính xác phân loại cao ngay cả trong

điều kiện SNR thấp. Cụ thể, tại mức –10 dB, AM đạt độ chính xác 100%,

trong khi FM và PM đạt xấp xỉ 76%. Hiệu năng cao này chủ yếu xuất phát

từ đặc tính cấu trúc đơn giản của các dạng điều chế này, giúp chúng duy trì

tính phân biệt tốt hơn trước tác động của nhiễu.

Đối với các tín hiệu FSK và PAM, mô hình DFENet cũng thể hiện khả

năng nhận dạng hiệu quả, đạt độ chính xác lần lượt là 87% và 83% tại mức
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Hình 2.8: Độ chính xác của DFENet trên 26 loại điều chế khác nhau trong các điều
kiện SNR khác nhau.

–10 dB. Ngược lại, độ chính xác AMC đối với các nhóm điều chế PSK và

QAM có xu hướng giảm khi bậc điều chế tăng lên. Nguyên nhân là do các

sơ đồ điều chế bậc cao nhạy cảm hơn với suy hao kênh và nhiễu, dẫn đến

sự chồng lấn đáng kể giữa các đặc trưng thống kê. Cụ thể, tại –10 dB, độ

chính xác của PSK và QAM giảm xuống còn 54% và 61%, tương ứng. Khi

mức nhiễu giảm xuống 0 dB, các giá trị này được cải thiện rõ rệt, đạt 94%

đối với PSK và 96% đối với QAM.

Những kết quả này cho thấy mô hình DFENet đặc biệt hiệu quả trong việc

phân loại các dạng điều chế bậc thấp trong điều kiện kênh khắc nghiệt, đồng

thời cũng phản ánh thách thức cố hữu trong việc nhận dạng chính xác các

dạng điều chế bậc cao, vốn dễ bị ảnh hưởng bởi nhiễu và méo kênh.

Phân tích chi tiết ma trận nhầm lẫn cho bài toán phân loại 26 dạng điều
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chế tại các mức SNR = +0 dB và SNR = +10 dB, như minh họa trong

Hình 2.9 và Hình 2.10, cung cấp những hiểu biết quan trọng về mẫu hình

nhầm lẫn giữa các loại điều chế khác nhau.

Tại mức +0 dB, các dạng điều chế như PAM, FSK và AM thể hiện tỷ lệ

nhầm lẫn thấp và đạt độ chính xác cao. Như thể hiện trong ma trận nhầm

lẫn (Hình 2.9), các lỗi phân loại đáng chú ý nhất chủ yếu xảy ra giữa các sơ

đồ QAM bậc cao, đặc biệt là giữa 64QAM và 16QAM. Nguyên nhân của hiện

tượng này là do trong điều kiện SNR thấp, các điểm chòm sao của 64QAM bị

co cụm và chồng lấn một phần với vùng chòm sao của QAM bậc thấp, khiến

các đặc trưng thống kê trở nên khó phân biệt. Sự nhầm lẫn này có thể dẫn

đến suy giảm hiệu năng đáng kể trong các hệ thống thông tin thực tế, việc

nhận dạng sai điều chế bậc cao thành điều chế bậc thấp sẽ ảnh hưởng trực

tiếp đến quá trình giải điều chế, giải mã ký hiệu và ước lượng thông lượng.

Ngược lại, các nhóm điều chế QAM và PSK đạt độ chính xác thấp hơn so

với các sơ đồ đơn giản, với các giá trị cụ thể lần lượt là 96% đối với 128QAM,

95.4% đối với QPSK và 96.6% đối với 64PSK tại mức SNR tương ứng.

Đáng chú ý, tại mức +10 dB, ma trận nhầm lẫn cho thấy mô hình đạt độ

chính xác xấp xỉ 100% đối với phần lớn các dạng điều chế trong điều kiện

nhiễu thấp. Điều này cho thấy DFENet hoạt động rất hiệu quả khi chất lượng

tín hiệu được cải thiện. Tuy nhiên, vẫn có thể quan sát thấy sự suy giảm nhẹ

về độ chính xác đối với các dạng điều chế có độ phức tạp cao, chẳng hạn như

QAM và PSK bậc cao, khi bậc điều chế tăng lên.
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Hình 2.9: Ma trận nhầm lẫn cho phân loại 26 dạng điều chế tại mức SNR = +0dB.
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Hình 2.10: Ma trận nhầm lẫn cho phân loại 26 dạng điều chế tại mức SNR = +10dB.
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Trực quan hóa không gian đặc trưng bằng t-SNE

Để làm rõ khả năng phân tách đặc trưng cũng như năng lực biểu diễn

của mô hình DFENet, nghiên cứu này áp dụng phương pháp t-distributed

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) lên các vector đặc trưng được trích

xuất tại hai giai đoạn tiêu biểu của mạng: (i) ngay sau lớp tích chập đầu tiên,

và (ii) tại đầu ra của lớp fully connected (FC) cuối cùng.

Hình 2.11 minh họa kết quả chiếu t-SNE của các đặc trưng thu được từ

lớp tích chập đầu tiên tại mức SNR = +0 dB. Mặc dù đầy đủ 26 dạng điều

chế đều xuất hiện trong không gian đặc trưng, các cụm điểm bị chồng lấn

mạnh và không hình thành ranh giới phân tách rõ ràng. Điều này cho thấy

các đặc trưng mức thấp chủ yếu phản ánh biến thiên tín hiệu tổng quát, thay

vì mang tính phân biệt theo lớp điều chế.

Ngược lại, Hình 2.12 trình bày kết quả t-SNE tại lớp FC cuối cùng ở mức

SNR = +0 dB. Mặc dù vẫn chịu ảnh hưởng đáng kể của nhiễu, mô hình đã

hình thành được các cụm đặc trưng tương đối gọn đối với nhiều dạng điều

chế như BPSK, QPSK, 2FSK và FM, cho thấy DFENet có khả năng học

hiệu quả các cấu trúc tín hiệu mức thấp. Tuy nhiên, hiện tượng chồng lấn

đặc trưng vẫn tồn tại rõ rệt giữa một số nhóm điều chế, cụ thể:

• Các dạng QAM bậc cao (64QAM, 128QAM, 256QAM) thể hiện sự trộn

lẫn mạnh trong không gian đặc trưng. Ở mức SNR thấp và trung bình,

cụm đặc trưng của 64QAM kém cô đặc và chồng lấn đáng kể với các cụm

QAM lân cận. Nguyên nhân chính là do khoảng cách Euclid rất nhỏ giữa

các điểm chòm sao trong QAM bậc cao, khiến nhiễu làm biến dạng biên

độ và pha theo cách tương tự giữa các sơ đồ QAM khác nhau. Điều này
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Hình 2.11: Đặc trưng tại đầu ra của lớp tích chập đầu tiên ở mức SNR = +0 dB.

cản trở việc hình thành biểu diễn tiềm ẩn tách biệt và giải thích cho tỷ

lệ nhầm lẫn cao quan sát được trong ma trận nhầm lẫn, cũng như sự suy

giảm thông lượng hiệu dụng đối với 64QAM.

• Các dạng PAM (8PAM, 16PAM) khó phân biệt do đặc trưng tín hiệu

chủ yếu dựa trên mức biên độ tuyến tính.

• Các sơ đồ PSK bậc cao (16PSK, 32PSK) có độ tách góc giảm, dẫn đến

sự giao thoa đặc trưng giữa các lớp.

• Các dạng điều chế AM (AM-DSB, AM-USB, AM-LSB) có phổ tín hiệu

tương đồng, làm giảm khả năng phân tách.

Những kết quả này cho thấy, mặc dù DFENet đã bắt đầu trích xuất các
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đặc trưng mang tính điều chế, mức độ phân tách hoàn toàn vẫn bị giới hạn

trong điều kiện nhiễu cao.
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Hình 2.12: Đặc trưng tại đầu ra của lớp FC ở mức SNR = +0 dB.

Hơn thế nữa, hình 2.13 thể hiện trực quan t-SNE tại lớp FC cuối cùng khi

SNR = +10 dB. Trong trường hợp này, có thể quan sát thấy sự cải thiện rõ

rệt về khả năng phân tách đặc trưng, với các cụm trở nên cô đặc và tách biệt

hơn. Ngay cả các dạng điều chế từng gây nhầm lẫn ở mức SNR thấp, chẳng

hạn như 64QAM và 16PAM, cũng được phân tách tương đối rõ ràng. Kết quả

này khẳng định rằng kiến trúc học sâu phân cấp của DFENet có khả năng

chuyển hóa các đặc trưng mức thấp còn mơ hồ thành các biểu diễn có tính

phân biệt cao khi chất lượng tín hiệu được cải thiện.

Tổng thể, các biểu đồ t-SNE cung cấp bằng chứng định tính mạnh mẽ cho

thấy DFENet học được các biểu diễn có cấu trúc và ý nghĩa, trong đó các

đặc trưng tiến hóa từ chồng lấn và nhiễu sang tách biệt và rõ ràng khi lan
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Hình 2.13: Đặc trưng tại đầu ra của lớp FC ở mức SNR = +10 dB.

truyền qua các tầng mạng và khi điều kiện kênh trở nên thuận lợi hơn.

Ảnh hưởng của cấu trúc mô hình

Để đánh giá mức độ đóng góp của từng thành phần kiến trúc trong

DFENet, nghiên cứu sinh tiến hành thí nghiệm loại bỏ từng khối (ablation

study) trên tập dữ liệu HisarMod2019. Mô hình DFENet được đánh giá dưới

các cấu hình khác nhau, như tóm tắt trong Bảng 2.4.

Bảng 2.4: Nghiên cứu cắt bỏ trên bộ dữ liệu HisarMod2019

Mô hình Khối Bộ lọc đa quy mô Độ chính xác trung bình (%)
DFE FEN

DFENet- đầy đủ ✓ ✓ ✓ 80.8
Không-FEN ✓ □ ✓ 70.31
Không-DFE □ ✓ ✓ 70.59
Không bộ lọc đa quy mô ✓ ✓ 3×3 71.25
ShallowNet □ □ □ 14.95

Bảng 2.4 trình bày kết quả ablation của DFENet, qua đó làm rõ tác động

của từng thành phần kiến trúc đến độ chính xác phân loại điều chế (AMC).

Mô hình DFENet đầy đủ, kết hợp cả khối trích xuất đặc trưng đa dạng
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(DFE) và khối tinh chỉnh đặc trưng (FEN) cùng với bộ lọc đa tỉ lệ, đạt độ

chính xác trung bình cao nhất là 80.8%. Kết quả này cho thấy hiệu quả vượt

trội của việc kết hợp trích xuất đặc trưng đa tỉ lệ với tăng cường và chuẩn

hóa đặc trưng sâu trong bài toán phân loại điều chế vô tuyến.

Khi loại bỏ khối FEN (Không-FEN), độ chính xác giảm mạnh xuống

70.31%, khẳng định vai trò quan trọng của cơ chế tinh chỉnh dựa trên batch

normalization trong việc ổn định quá trình huấn luyện và giảm nhiễu trong

không gian đặc trưng. Tương tự, khi loại bỏ khối DFE (Không-DFE), độ

chính xác chỉ còn 70.59%, cho thấy trích xuất đặc trưng đa nhánh là yếu tố

then chốt để nắm bắt các quan hệ phụ thuộc theo thời gian trong tín hiệu

IQ.

Ngoài ra, việc thay thế bộ lọc đa tỉ lệ bằng một kernel duy nhất 3×3

(Không bộ lọc đa quy mô) làm hiệu năng giảm xuống 71.25%, chứng tỏ rằng

việc sử dụng đa kích thước kernel (từ 1×1 đến 7×7) giúp cải thiện đáng kể

khả năng mô hình hóa ngữ cảnh thời gian ở nhiều thang đo khác nhau. Điều

này xác nhận lợi ích của việc khai thác đặc trưng tín hiệu ở các độ phân giải

khác nhau thay vì chỉ dựa vào một trường tiếp nhận cố định.

Cuối cùng, cấu hình ShallowNet, không sử dụng DFE, FEN cũng như bộ

lọc đa tỉ lệ, cho hiệu năng thấp nhất với độ chính xác chỉ 14.95%. Kết quả

này khẳng định rằng các mạng nông, thiếu cấu trúc xử lý chuyên biệt, là

không đủ khả năng giải quyết bài toán phân loại điều chế trong môi trường

kênh phức tạp. Đáng chú ý, DFENet cải thiện hiệu năng lên gần 66% so với

ShallowNet, làm nổi bật giá trị vượt trội và khả năng trích xuất đặc trưng

mạnh mẽ của kiến trúc đa thành phần được đề xuất.

Tổng thể, các kết quả ablation cho thấy Bảng 2.4 phản ánh rõ ràng đóng
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góp riêng lẻ cũng như tổng hợp của từng thành phần kiến trúc trong DFENet.

Đặc biệt, sự kết hợp đồng thời giữa các khối DFE và FEN đóng vai trò then

chốt trong việc đạt được cải thiện đáng kể về độ chính xác phân loại, nhất

là trong điều kiện SNR thấp.

Hiệu năng mô hình với số lượng khối DFE khác nhau

Thí nghiệm này cung cấp những nhận định quan trọng về mặt thiết kế

kiến trúc đối với vai trò của các khối DFE trong mô hình DFENet. Bằng

cách giữ cố định số lượng bộ lọc tích chập ở mức 64 và chỉ thay đổi số lượng

khối DFE, ảnh hưởng của độ sâu mạng đến hiệu năng phân loại điều chế

được đánh giá một cách độc lập.

Như thể hiện trong Hình 2.14, việc tăng số lượng khối DFE từ một lên ba

mang lại sự cải thiện độ chính xác rõ rệt trong miền SNR thấp (≤ −5 dB),

với mức tăng trung bình khoảng 2% cho mỗi khối bổ sung. Kết quả này cho

thấy quá trình trích xuất đặc trưng theo tầng sâu cho phép mạng từng bước

tinh lọc các biểu diễn tín hiệu bị suy giảm bởi nhiễu và fading. Trong điều

kiện SNR thấp, nơi các cấu trúc đặc trưng của điều chế bị che khuất nghiêm

trọng, việc xếp chồng nhiều khối DFE giúp tích lũy các đặc trưng mang tính

phân biệt thông qua các trường tiếp nhận đa tỉ lệ.

Ngược lại, tại các mức SNR cao, sự khác biệt về hiệu năng giữa các cấu

hình có số lượng khối DFE khác nhau trở nên không đáng kể. Điều này cho

thấy khi chất lượng tín hiệu đủ tốt, các đặc trưng điều chế đã được tách biệt

hiệu quả ngay từ các tầng đầu, và việc gia tăng thêm chiều sâu kiến trúc chỉ

mang lại lợi ích biên rất hạn chế. Từ góc độ thiết kế, kết quả này khẳng định

rằng kiến trúc sâu chủ yếu phát huy tác dụng trong các kịch bản kênh khắc
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Hình 2.14: Độ chính xác phân loại với số lượng khối DFE khác nhau.

nghiệt – vốn là bài toán trọng tâm của các hệ thống AMC thực tế.

Đáng chú ý, kết quả thí nghiệm cũng chỉ ra một ngưỡng bão hòa rõ ràng.

Khi số lượng khối DFE vượt quá ba, độ chính xác phân loại bắt đầu suy

giảm, với mức giảm khoảng 1% khi tăng từ bốn lên sáu khối. Hiện tượng này

phản ánh sự đánh đổi giữa năng lực biểu diễn và hiệu quả mô hình. Các kiến

trúc quá sâu có thể tạo ra các biến đổi đặc trưng dư thừa, làm khuếch đại

nhiễu tích lũy hoặc dẫn đến hiện tượng quá khớp, đặc biệt khi số lượng tham

số tăng nhanh nhưng dữ liệu huấn luyện không đủ để hỗ trợ.

Các mô hình quá phức tạp với số lượng khối DFE dư thừa có nguy cơ quá

khớp (overfitting) hoặc phát sinh chi phí tính toán lớn, từ đó làm suy giảm

hiệu quả tổng thể. Do đó, kết quả thí nghiệm này cho thấy rằng việc lựa chọn

số lượng khối DFE tối ưu là yếu tố then chốt để đạt được sự cân bằng giữa

độ chính xác phân loại và hiệu quả tính toán, đặc biệt trong các kịch bản
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AMC thực tế dưới điều kiện SNR thấp.

Những kết quả này cung cấp một nguyên tắc thiết kế rõ ràng cho AMC:

việc gia tăng độ sâu mạng chỉ mang lại lợi ích trong miền SNR thấp và phải

được kiểm soát chặt chẽ để tránh dư thừa kiến trúc và suy giảm hiệu năng.

DFENet hiện thực hóa nguyên tắc này bằng một cấu hình cân bằng giữa khả

năng trích xuất đặc trưng và hiệu quả mô hình.

Đánh giá hiệu năng bằng Precision, Recall và F1-score

Để bổ sung cho chỉ số độ chính xác tổng thể (Accuracy) và cung cấp một

đánh giá toàn diện hơn về hiệu năng phân loại của DFENet, luận án sử dụng

ba thước đo phổ biến gồm Precision, Recall và F1-score, như minh họa trong

Hình 2.15.
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Hình 2.15: Precision, Recall và F1-score của mô hình DFE.

Kết quả cho thấy rằng tại các mức SNR thấp, cả ba chỉ số đánh giá đều

tăng dần khi SNR được cải thiện. Trong miền SNR rất thấp (từ −20 dB đến
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0 dB), DFENet vẫn duy trì hiệu năng tương đối ổn định, với giá trị F1-score

tăng từ khoảng 0.52 lên gần 0.80. Điều này chứng tỏ rằng ngay cả trong điều

kiện nhiễu nghiêm trọng, mô hình vẫn có khả năng trích xuất các đặc trưng

mang ý nghĩa từ tín hiệu đầu vào.

Trong khoảng SNR từ 0 dB đến +10 dB, các chỉ số đánh giá tăng nhanh

và sau +10 dB, F1-score tiến gần 0.99, phản ánh khả năng phân loại gần như

hoàn hảo của DFENet khi chất lượng tín hiệu được cải thiện.

Đáng chú ý, sự chênh lệch giữa Precision và Recall luôn ở mức rất nhỏ trên

toàn bộ dải SNR, cho thấy mô hình duy trì hành vi dự đoán cân bằng, không

thiên lệch về phía tăng sai dương tính hay sai âm tính. Điều này khẳng định

rằng DFENet không chỉ đạt độ chính xác cao mà còn đảm bảo sự ổn định và

công bằng giữa các lớp điều chế.

Tổng hợp lại, các kết quả trên cho thấy DFENet có khả năng tổng quát

hóa mạnh mẽ trong nhiều điều kiện kênh khác nhau, đồng thời hiệu năng F1

cao xác nhận rằng mô hình đạt được cả độ nhạy và hiệu quả, đáp ứng tốt

các yêu cầu khắt khe của bài toán phân loại điều chế trong môi trường vô

tuyến phức tạp.

So sánh DFENet với các mô hình phổ biến hiện nay

Trong thí nghiệm cuối cùng, luận án đánh giá hiệu năng của DFENet trên

hai bộ dữ liệu HisarMod2019 và RadioML2018 nhằm kiểm chứng khả năng

hoạt động trong các điều kiện kênh đa dạng cũng như đánh giá khả năng

tổng quát hóa của mô hình so với các kiến trúc học sâu tiêu biểu hiện nay.

Trước hết, độ chính xác phân loại AMC của DFENet được so sánh với

các mô hình hiện có trên bộ dữ liệu HisarMod2019, như minh họa trong
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Hình 2.16. Kết quả cho thấy mô hình LSTM đạt hiệu năng thấp nhất, với

độ chính xác tối đa chỉ khoảng 52% tại mức SNR +18 dB. Nguyên nhân chủ

yếu là do LSTM có khả năng trích xuất đặc trưng hạn chế khi xử lý trực tiếp

tín hiệu IQ, đặc biệt trong môi trường nhiễu và fading phức tạp.
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Hình 2.16: So sánh độ chính xác phân loại của các mô hình CNN đơn lẻ khác nhau
đối với tập dữ liệu HisarMod2019.

Ngược lại, GoogLeNet thể hiện hiệu năng vượt trội hơn nhờ cấu trúc tích

chập nhiều tầng, qua đó tăng cường khả năng học các đặc trưng phân cấp.

Các mô hình như MobileNet, RepVGG và Inception cũng cho thấy sự cải

thiện đáng kể, với mức tăng độ chính xác lần lượt khoảng 20%, 27% và 32%

so với LSTM trong dải SNR từ −20 dB đến +18 dB. Điều này cho thấy vai

trò quan trọng của các kiến trúc CNN sâu trong bài toán phân loại điều chế.

Bên cạnh đó, các mô hình SqueezeNet (sử dụng nhiều lớp tích chập với số

lượng bộ lọc tăng dần), ResNet (dựa trên các khối liên kết dư) và MCNet
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(kết hợp các khối tích chập song song đa tỉ lệ) đạt được độ chính xác cao

hơn, đặc biệt trong miền SNR từ +2 dB đến +18 dB. Tuy nhiên, hiệu năng

của các mô hình này vẫn suy giảm đáng kể trong điều kiện SNR thấp.

Đáng chú ý, với cấu hình sử dụng 64 bộ lọc, DFENet đạt độ chính xác

trung bình 78,2% trên tập kiểm thử trong dải SNR được sử dụng để đánh

giá. DFENet đạt hiệu năng cao nhất trong tất cả các mô hình được so sánh.

Mô hình đặc biệt nổi bật trong miền SNR thấp, khi vẫn đạt độ chính xác

trên 51.2% tại −20 dB và vượt 90% tại +2 dB. Kết quả này chứng minh khả

năng thích nghi mạnh mẽ của DFENet trong các điều kiện kênh khắc nghiệt.

Hiệu năng vượt trội của DFENet xuất phát từ cơ chế trích xuất đặc trưng

đa dạng và đa tỉ lệ thông qua các khối DFE, kết hợp với cấu trúc kiến trúc

được thiết kế có kiểm soát. Việc sử dụng nhiều kích thước bộ lọc và các khối

xử lý mở rộng giúp mô hình nắm bắt đồng thời các đặc trưng cục bộ và dài

hạn của tín hiệu, từ đó nâng cao khả năng phân biệt giữa các dạng điều chế

phức tạp. Điều này cho phép DFENet vượt trội hơn so với các mô hình CNN

hiện có trong cả điều kiện SNR thấp và cao.

DFENet thể hiện hiệu năng đáng chú ý so với các mô hình khác, như được

trình bày trong Bảng 2.5. DFENet cho thấy sự cân bằng nổi bật giữa hiệu

năng phân loại và hiệu quả tính toán so với các mô hình hiện có. Nhờ kiến

trúc gọn nhẹ và được thiết kế có kiểm soát, các biến thể của DFENet duy trì

số lượng tham số ở mức thấp. Cụ thể, 1 khối DFENet chỉ sử dụng khoảng 1.3

triệu tham số, trong khi 4 khối DFENet có khoảng 2 triệu tham số, nhỏ hơn

đáng kể so với các mô hình như RepVGG (24.8 triệu tham số) và Inception

(21.8 triệu tham số). Mức độ gọn nhẹ này trực tiếp góp phần nâng cao hiệu

quả tính toán và khả năng triển khai thực tế.
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Về thời gian xử lý, DFENet tiếp tục thể hiện tính cạnh tranh cao. Chẳng

hạn, 1 khối DFENet đạt thời gian suy luận 1.338 ms, tương đương hoặc nhanh

hơn so với SqueezeNet (1.186 ms) và ResNet18 (1.218 ms). Ngay cả khi tăng

số lượng khối DFE, như trong trường hợp 4 khối DFENet với thời gian 2.132

ms, mô hình vẫn duy trì hiệu năng tốt hơn hoặc tương đương các kiến trúc

phổ biến khác như MobileNet (2.290 ms) và RepVGG (3.189 ms).

Một ưu điểm quan trọng khác của DFENet là tính mở rộng có kiểm soát.

Kiến trúc dựa trên các khối DFE cho phép gia tăng số lượng tham số và chi

phí tính toán một cách gần tuyến tính khi bổ sung thêm khối mới. Tuy nhiên,

mức gia tăng này được kiểm soát hiệu quả, giúp mô hình mở rộng năng lực

biểu diễn mà không gây ra sự bùng nổ về độ phức tạp.

Nhìn chung, việc sử dụng tham số hiệu quả cùng với tốc độ suy luận cạnh

tranh cho thấy DFENet là một mô hình được thiết kế theo hướng hiệu năng

cao. Mô hình không chỉ đạt hiệu năng phân loại cao mà còn đáp ứng tốt các

ràng buộc về tài nguyên tính toán, qua đó trở thành một lựa chọn phù hợp

cho các ứng dụng AMC yêu cầu độ chính xác cao, độ trễ thấp và khả năng

triển khai trong môi trường thực tế.

Bảng 2.5: Độ phức tạp,thời gian tính toán, FLOPs của mô hình.

Mô hình Tham số(m) Thời gian (ms) FLOPs (MFLOPs)
GoogleNet 5.9 1.361 103.89
ResNet18 11.1 1.218 41.14
SqueezeNet 2.4 1.186 13.10
RepVGG 24.8 3.189 154.29
MobileNet 2 2.290 24.86
MCnet 10.3 1.346 28.34
Inception 21.8 1.416 163.72
LSTM 1.1 0.9725 137.36
DFEnet-1 khối 1.3 1.338 123.78
DFEnet-2 khối 1.4 1.422 195.36
DFEnet-3 khối 1.7 1.485 266.94
DFEnet-4 khối 2 2.13 338.52
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Như trình bày trong Bảng 2.5, độ phức tạp mô hình là một trong những

ưu điểm nổi bật của DFENet. Cụ thể, biến thể 4 khối DFENet chỉ bao gồm

khoảng 2.0 triệu tham số, giảm đáng kể so với các mô hình hiệu năng cao

khác như RepVGG (24.8 triệu tham số) và Inception (21.8 triệu tham số).

Kích thước mô hình nhỏ gọn này trực tiếp dẫn đến yêu cầu bộ nhớ thấp hơn,

một lợi thế quan trọng đối với các thiết bị hạn chế tài nguyên, chẳng hạn

như các nút IoT và hệ thống điện toán biên.

Bên cạnh yêu cầu bộ nhớ, tốc độ suy luận là một chỉ số then chốt đối với

các ứng dụng AMC thời gian thực. Để bảo đảm tính khách quan trong so

sánh, tất cả các mô hình đều được huấn luyện và đánh giá trên cùng bộ dữ

liệu, cùng môi trường phần cứng và phần mềm. Thời gian suy luận của các

mô hình được đo theo cùng quy trình mô tả tại Mục 2.3.6, bảo đảm các kết

quả có thể được so sánh trực tiếp. Kết quả trong Bảng 2.5 cho thấy 4 khối

DFENet đạt thời gian suy luận nhanh, chỉ 2.132 ms cho mỗi mẫu, thể hiện

tính cạnh tranh cao so với các kiến trúc hiện có. Sự kết hợp giữa số lượng

tham số thấp và tốc độ suy luận cao cho thấy DFENet đạt được sự cân bằng

hiệu quả giữa độ chính xác phân loại và chi phí tính toán.

Từ Bảng 2.5 có thể thấy sự khác biệt đáng kể về số lượng FLOPs giữa các

mô hình. Các kiến trúc nhẹ như SqueezeNet và MobileNet có FLOPs thấp,

phù hợp cho các hệ thống hạn chế tài nguyên, trong khi các mô hình sâu như

Inception và RepVGG có FLOPs cao hơn do cấu trúc phức tạp.

Đáng chú ý, các biến thể DFENet có số lượng tham số nhỏ nhưng FLOPs

tăng nhanh theo số khối, cho thấy chi phí tính toán chủ yếu đến từ độ sâu và

số phép tích chập thay vì số tham số. Điều này phản ánh sự đánh đổi giữa

khả năng trích xuất đặc trưng và chi phí tính toán. Ngoài ra, FLOPs không



101

hoàn toàn tương quan với thời gian suy luận, cho thấy hiệu năng thực tế còn

phụ thuộc vào cấu trúc mạng và khả năng tối ưu phần cứng.

Tổng thể, các phân tích trên xác nhận rằng DFENet không chỉ là một mô

hình có hiệu năng cao trong phòng thí nghiệm mà còn là một giải pháp khả

thi và mạnh mẽ cho các hệ thống AMC thực tế, đáp ứng tốt các yêu cầu về

độ trễ thấp, tiết kiệm tài nguyên và khả năng triển khai linh hoạt trong môi

trường vô tuyến hiện đại.

Luận án tiếp tục đánh giá mô hình DFENet với ba mô hình tiêu biểu khác,

bao gồm MCNet, Inception và ResNet, trên bộ dữ liệu RadioML2018, như

minh họa trong Hình 2.17. Kết quả cho thấy mô hình Inception đạt độ chính

xác phân loại thấp nhất, với giá trị tối đa chỉ khoảng 73% tại SNR = +18

dB. Hiệu năng hạn chế này có thể xuất phát từ việc mô hình Inception, vốn

được thiết kế cho bài toán thị giác máy tính, chưa tối ưu cho việc trích xuất

các đặc trưng thời–tần của tín hiệu IQ.

Ngược lại, ResNet và MCNet đạt được độ chính xác cao hơn nhờ khai thác

hiệu quả các liên kết dư, giúp ổn định quá trình huấn luyện và cải thiện khả

năng học đặc trưng. Cụ thể, tại mức SNR = +18 dB, ResNet và MCNet lần

lượt đạt độ chính xác khoảng 81% và 83%.

DFENet vượt trội hơn tất cả các mô hình được so sánh khi đạt độ chính

xác trên 93% tại các mức SNR ≥ +6 dB. Không chỉ vậy, DFENet còn thể

hiện độ ổn định cao trong điều kiện SNR thấp, với độ chính xác AMC vượt

60% tại −20 dB và trên 90% tại −2 dB. Sự cải thiện đáng kể này cho thấy

khả năng thích nghi vượt trội của DFENet trong môi trường nhiễu mạnh.
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Hình 2.17: So sánh độ chính xác phân loại của các mô hình CNN đơn lẻ khác nhau
đối với tập dữ liệu RadioMl2018.

2.4. Kết luận chương 2

Chương 2 đã thực hiện một khảo sát toàn diện về vai trò của các phương

pháp tiền xử lý và không gian biểu diễn tín hiệu trong bài toán phân loại

điều chế dựa trên học sâu. Kết quả cho thấy biểu diễn miền thời gian-tần số

(STFT) mang lại hiệu năng vượt trội so với biểu diễn phổ thuần túy (FFT),

đặc biệt trong vùng SNR thấp. Việc kết hợp biến đổi Radon giúp tăng cường

cấu trúc hình học của ảnh phổ và cải thiện thêm khả năng phân tách giữa

các lớp điều chế. Tuy nhiên, so sánh tổng thể cho thấy tín hiệu IQ nguyên

thủy vẫn đạt độ chính xác cao nhất và ổn định nhất trên toàn dải SNR.

Trên cơ sở các kết luận đó, luân án đã đề xuất mô hình DFENet, được thiết

kế nhằm khai thác trực tiếp và hiệu quả các đặc trưng đa mức từ tín hiệu IQ

nguyên thủy. DFENet sử dụng cấu trúc trích xuất đặc trưng đa nhánh nhằm
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tăng cường tính đa dạng trong không gian biểu diễn, đồng thời duy trì khả

năng học đặc trưng cục bộ và toàn cục của tín hiệu. Kết quả thực nghiệm

cho thấy DFENet cải thiện đáng kể độ chính xác phân loại so với các kiến

trúc CNN truyền thống trong cùng điều kiện huấn luyện.

Mặc dù mô hình DFENet đạt được kết quả phân loại cao trên các bộ dữ

liệu chuẩn, mô hình vẫn chủ yếu tập trung vào việc khai thác đặc trưng không

gian từ tín hiệu IQ thông qua các phép tích chập. Do đó, khả năng mô hình

hóa các mối quan hệ phụ thuộc theo thời gian của tín hiệu còn hạn chế, đặc

biệt đối với các tín hiệu có đặc tính động hoặc biến thiên phức tạp. Bên cạnh

đó, hiệu năng phân loại vẫn suy giảm ở các mức SNR thấp và đối với một số

dạng điều chế có đặc trưng tương đồng, cho thấy việc sử dụng một kiến trúc

đơn lẻ chưa khai thác đầy đủ thông tin chứa trong tín hiệu vô tuyến.

Từ những hạn chế trên, hướng nghiên cứu tiếp theo tập trung phát triển

các mô hình có khả năng khai thác đồng thời đặc trưng không gian và quan

hệ phụ thuộc theo thời gian của tín hiệu, điển hình là các mô hình kết hợp

CNN và BiLSTM. Đồng thời, các phương pháp học kết hợp sẽ được nghiên

cứu nhằm tận dụng tính bổ sung giữa các mô hình khác nhau, qua đó nâng

cao độ chính xác, tính ổn định theo SNR và khả năng tổng quát hóa của hệ

thống phân loại điều chế tự động.
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Chương 3

GIẢI PHÁP KẾT HỢP KIẾN TRÚC CÁC MẠNG NƠ-RON
CHO NÂNG CAO HIỆU NĂNG PHÂN LOẠI ĐIỀU CHẾ

TỰ ĐỘNG

Chương 2 đã chứng minh rằng việc bảo toàn tối đa thông tin của tín

hiệu IQ là yếu tố then chốt quyết định hiệu năng của hệ thống phân loại

điều chế dựa trên học sâu. Trên cơ sở phân tích lý thuyết và đánh giá thực

nghiệm, luận án đã lựa chọn tín hiệu IQ làm đầu vào chính và đề xuất kiến

trúc DFENet nhằm tăng cường khả năng trích xuất đặc trưng đa nhánh, đa

thang đo trong miền không gian đặc trưng. Kết quả cho thấy DFENet vượt

trội so với các kiến trúc CNN truyền thống trong cùng điều kiện huấn luyện,

đặc biệt ở vùng SNR thấp.

Tuy nhiên, mặc dù các mô hình CNN có khả năng học hiệu quả các đặc

trưng cục bộ và cấu trúc không gian của tín hiệu, chúng vẫn tồn tại hạn chế

trong việc mô hình hóa phụ thuộc theo chuỗi thời gian dài hạn. Trong thực

tế, tín hiệu điều chế vô tuyến mang tính chất động học theo thời gian, cấu

trúc biên độ và pha không chỉ chứa thông tin cục bộ mà còn phụ thuộc vào

mối quan hệ giữa các mẫu tín hiệu theo chuỗi.

Đối với các điều chế bậc cao hoặc trong môi trường fading mạnh, sự phụ

thuộc theo thời gian dài hạn có thể mang thông tin phân lớp quan trọng mà

các lớp tích chập thuần túy khó khai thác triệt để. Điều này đặt ra yêu cầu

phát triển các kiến trúc có khả năng kết hợp đồng thời trích xuất đặc trưng
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không gian và mô hình hóa động học theo thời gian.

Xuất phát từ yêu cầu đó, chương 3 đề xuất mô hình AMC-CNN-BiLSTM,

trong đó mạng tích chập CNN được sử dụng để trích xuất đặc trưng không

gian từ tín hiệu IQ, trong khi mạng bộ nhớ dài hạn hai chiều (BiLSTM) đảm

nhiệm việc học phụ thuộc chuỗi theo cả hướng tiến và lùi. Sự kết hợp này cho

phép mô hình khai thác toàn diện cấu trúc không gian-thời gian của tín hiệu

điều chế. Mô hình đề xuất sẽ được đánh giá toàn diện thông qua phân tích

định lượng và so sánh với các phương pháp hiện có, qua đó chứng minh hiệu

quả của cách tiếp cận kết hợp không gian-thời gian trong bài toán AMC.

Bên cạnh mô hình kết hợp không gian-thời gian, chương cũng nghiên cứu

phương pháp học kết hợp giữa các mô hình có tính bổ sung về đặc trưng,

nhằm tăng tính ổn định và khả năng tổng quát hóa trong điều kiện nhiễu

mạnh và fading biến động. Thay vì phụ thuộc vào một kiến trúc đơn lẻ,

phương pháp học kết hợp hướng tới khai thác sự đa dạng trong không gian

mô hình để cải thiện độ tin cậy của quyết định phân loại.

Như vậy, nếu chương 2 tập trung vào tối ưu hóa biểu diễn và thiết kế kiến

trúc trích xuất đặc trưng từ tín hiệu IQ, thì chương 3 mở rộng phạm vi nghiên

cứu sang khai thác phụ thuộc theo thời gian và tăng cường độ ổn định thông

qua chiến lược kết hợp mô hình. Các phương pháp đề xuất sẽ được đánh giá

toàn diện và so sánh với các kiến trúc đã trình bày trước đó nhằm làm rõ

mức độ cải thiện và giá trị bổ sung của cách tiếp cận không gian-thời gian

trong bài toán phân loại điều chế.
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3.1. Thiết kế mô hình lai ghép AMC-CNN-BiLSTM

3.1.1. Xây dựng mô hình lai ghép

Trong phần trước của chương 2, luận án đã trình bày mô hình DFENet

với trọng tâm là khai thác triệt để các đặc trưng "không gian" của tín hiệu

thông qua cơ chế đa tỷ lệ. Các mô hình dựa trên CNN như DFENet đã chứng

minh được sự ưu việt trong việc nhận diện các đặc điểm biên độ - pha cục

bộ trong không gian I/Q. Tuy nhiên, khi xét đến bản chất vật lý của tín hiệu

vô tuyến trong môi trường thực tế, cách tiếp cận thuần túy không gian này

bộc lộ những hạn chế nhất định cần được khắc phục để đạt được độ chính

xác và độ tin cậy cao hơn.

Thứ nhất, hạn chế về khả năng nắm bắt sự phụ thuộc thời gian: Tín hiệu

vô tuyến về bản chất là dữ liệu chuỗi thời gian, nơi mà thông tin điều chế

không chỉ được mã hóa tại một thời điểm rời rạc mà còn ẩn chứa trong quy

luật diễn biến của chuỗi ký hiệu theo thời gian. Đặc biệt đối với các phương

thức điều chế có nhớ (như CPFSK) hoặc trong các môi trường kênh truyền

biến đổi nhanh, trạng thái của tín hiệu tại thời điểm hiện tại t có mối liên hệ

mật thiết với các trạng thái trong quá khứ t− 1, t− 2... và tương lai. Các bộ

lọc tích chập của CNN, do giới hạn bởi kích thước cửa sổ trượt, chỉ có khả

năng quan sát cục bộ và thường gặp khó khăn trong việc liên kết các thông

tin ngữ cảnh dài hạn nằm cách xa nhau trong chuỗi dữ liệu.

Thứ hai, thách thức từ môi trường Fading đa đường: Trong các kênh truyền

như Rayleigh hay Rician (được mô phỏng trong tập dữ liệu HisarMod2019.1),

tín hiệu chịu tác động của hiện tượng fading, khiến biên độ và pha bị suy lạc

nghiêm trọng tại một số thời điểm ngẫu nhiên. Nếu chỉ dựa vào đặc trưng
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hình ảnh cục bộ tại các điểm fading này, mạng nơ-ron rất dễ đưa ra quyết

định sai lầm do thông tin bị mờ hoặc mất hẳn. Để vượt qua điều này, hệ

thống cần một cơ chế có khả năng "ghi nhớ" và "suy luận" ngữ cảnh toàn cục:

sử dụng thông tin từ các đoạn tín hiệu rõ ràng ở lân cận để khôi phục và dự

đoán nhãn cho các đoạn tín hiệu bị nhiễu.

Giải pháp tiếp cận Lai ghép: Xuất phát từ những phân tích trên, nhu cầu

kết hợp sức mạnh trích xuất đặc trưng hình thái học của CNN với khả năng

xử lý chuỗi của Mạng nơ-ron hồi quy (RNN) trở nên cấp thiết. Tuy nhiên,

việc áp dụng trực tiếp RNN (như LSTM) lên dữ liệu thô I/Q có chiều dài lớn

(1024 mẫu) thường dẫn đến chi phí tính toán khổng lồ và khó hội tụ do vấn

đề bùng nổ đạo hàm. Do đó, luận án đề xuất mô hình AMC-CNN-BiLSTM,

một kiến trúc lai ghép được thiết kế theo chiến lược phân tầng tối ưu.

Tầng CNN đa nhánh: Đóng vai trò là bộ trích xuất đặc trưng ở mức thấp.

Nhiệm vụ của nó là lọc nhiễu, nén chiều dữ liệu và chuyển đổi các mẫu tín

hiệu thô thành một chuỗi các vector đặc trưng trừu tượng, giàu thông tin

nhưng gọn nhẹ hơn.

Tầng BiLSTM (Bidirectional LSTM): Đóng vai trò là bộ phân tích chuỗi

ở mức cao. Điểm đột phá ở đây là việc sử dụng cơ chế hai chiều thay vì một

chiều. Trong bài toán phân loại điều chế, việc mạng nơ-ron có thể "nhìn" thấy

cả quá khứ và tương lai cho phép xây dựng một vector ngữ cảnh toàn diện

nhất, giúp mô hình đưa ra quyết định chính xác ngay cả khi tín hiệu bị phân

mảnh do nhiễu. Mô hình này không chỉ là sự kế thừa mà là một bước phát

triển logic từ DFENet, hướng tới việc giải quyết bài toán AMC một cách

toàn diện trên cả hai miền: Không gian và Thời gian.
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Mô hình tổng quan

Mô hình được xây dựng với dữ liệu đầu vào là ma trận I/Q kích thước

1024×2. Mô hình tổng thể của mô hình AMC-CNN-BiLSTM được minh họa

trong Hình 3.1.

CONV3 RELU CONV6 RELU

CONV5 RELU CONV7 RELU

CONV4 RELU

CONV8 BN

CONV9 BN

BN

F
L

A
T

T
E

N

BiLSTM RELU SoftmaxFC

Đ
ầu

 r
a

CONV1 RELU CONV2 BN RELU

1
0

2
4
 x

 2
 x

 1

(Đ
ầu

 v
ào

)

Tín hiệu RF

3
2



3
2

 1
1


5

5


3
3



3
3


3

3


3
3


1

1


CONV3 RELU CONV6 RELU

CONV5 RELU CONV7 RELU

CONV4 RELU

CONV8 BN

CONV9 BN

BN

F
L

A
T

T
E

N

BiLSTM RELU SoftmaxFC

Đ
ầu

 r
a

CONV1 RELU CONV2 BN RELU

1
0

2
4
 x

 2
 x

 1

(Đ
ầu

 v
ào

)

Tín hiệu RF

3
2



3
2

 1
1


5

5


3
3



3
3


3

3


3
3


1

1


Hình 3.1: Mô hình đề xuất của mô hình AMC-CNN-BiLSTM.

Luồng xử lý bao gồm 3 giai đoạn chính:

Giai đoạn Không gian (Spatial Feature Extraction): Sử dụng mạng CNN

đa nhánh để chuyển đổi tín hiệu thô thành bản đồ đặc trưng trừu tượng.

Giai đoạn Thời gian (Temporal Feature Learning): Sử dụng lớp BiLSTM

để học các mối quan hệ ngữ cảnh hai chiều.

Giai đoạn Phân loại (Classification): Sử dụng các lớp kết nối đầy đủ (Fully

Connected) để đưa ra dự đoán.

Thiết kế tầng CNN đa nhánh (Multi-branch CNN)

Tầng CNN được thiết kế đặc biệt để tối đa hóa khả năng biểu diễn đặc

trưng trước khi đưa vào lớp hồi quy.

a. Khởi tạo và Ổn định: Tín hiệu đầu vào X trước tiên đi qua lớp tích

chập khởi tạo (Conv1) để trích xuất các đặc trưng biên độ và tần số sơ cấp.

Ngay sau đó, lớp tích chập thứ hai (Conv2) kết hợp với Chuẩn hóa theo BN

(Batch Normalization) được sử dụng.
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Công thức lớp khởi tạo:

Y1 = ReLU(Conv(X, W1) + b1), (3.1)

trong đó X biểu diễn tín hiệu đầu vào, W1 là ma trận trọng số của lớp tích

chập, và b1 là tham số sai lệch.

Lớp này có nhiệm vụ trích xuất các đặc trưng cục bộ ban đầu của tín hiệu,

chẳng hạn như sự biến thiên biên độ, pha và các thành phần tần số ngắn hạn.

Hàm kích hoạt ReLU được sử dụng nhằm đưa tính phi tuyến vào mô hình,

cho phép mạng nơ-ron học được các quan hệ phức tạp vốn tồn tại trong tín

hiệu điều chế.

Công thức lớp ổn định:

Y2 = ReLU(Conv(Y1, W2) + b2), (3.2)

Cấu trúc này giúp tinh chỉnh quá trình trích xuất đặc trưng bằng cách học

các biểu diễn mức cao hơn. Việc tích hợp lớp Batch Normalization giúp ổn

định quá trình huấn luyện bằng cách giảm hiện tượng dịch chuyển phân phối

nội bộ, từ đó tăng tốc độ hội tụ và cải thiện khả năng tổng quát hóa của mô

hình. Đồng thời, hàm kích hoạt ReLU tiếp tục duy trì khả năng xử lý phi

tuyến, đảm bảo rằng các đặc trưng trích xuất được có khả năng biểu diễn

hiệu quả các dạng điều chế phức tạp trong điều kiện kênh truyền có nhiễu.

b. Cấu trúc Rẽ nhánh song song:

Sau các lớp trích xuất đặc trưng ban đầu, mô hình được phân tách thành

ba nhánh xử lý song song nhằm tăng cường khả năng học đặc trưng đa tỷ

lệ. Cấu trúc đa nhánh này được thiết kế với mục tiêu khai thác đồng thời

các đặc trưng của tín hiệu ở nhiều mức độ trừu tượng khác nhau, từ các biến

thiên cục bộ đơn giản đến các mẫu cấu trúc phức tạp hơn.
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Nhánh 1 bao gồm một lớp tích chập duy nhất, theo sau là hàm kích hoạt

ReLU, được mô tả như sau:

Y3a = ReLU
(
Conv(Y2, W3a) + b3a

)
. (3.3)

Nhánh này tập trung vào việc trích xuất các đặc trưng cục bộ cơ bản của

tín hiệu, chẳng hạn như các thay đổi ngắn hạn về biên độ và pha, đóng vai

trò như một bộ trích xuất đặc trưng mức thấp.

Nhánh 2 được cấu thành bởi hai lớp tích chập liên tiếp, mỗi lớp đều được

kết hợp với hàm kích hoạt ReLU:

Y3b1 = ReLU
(
Conv(Y2, W3b1) + b3b1

)
, (3.4)

Y3b2 = ReLU
(
Conv(Y3b1, W3b2) + b3b2

)
. (3.5)

Cấu trúc sâu hơn của nhánh này cho phép mô hình học được các đặc trưng

có mức độ trừu tượng cao hơn, phản ánh các mối quan hệ phi tuyến và các

mẫu điều chế phức tạp trong tín hiệu.

Nhánh 3 có kiến trúc tương tự nhánh 2, nhưng sử dụng các cấu hình bộ

lọc khác nhau nhằm khai thác các tập đặc trưng bổ sung:

Y3c1 = ReLU
(
Conv(Y2, W3c1) + b3c1

)
, (3.6)

Y3c2 = ReLU
(
Conv(Y3c1, W3c2) + b3c2

)
. (3.7)

Nhờ sự đa dạng trong cấu hình bộ lọc, nhánh này giúp mô hình nắm bắt

các đặc trưng khác biệt về mặt phổ và cấu trúc thời gian, vốn khó có thể

được biểu diễn đầy đủ bởi một kiến trúc đơn nhánh.

Cách tiếp cận đa nhánh cho phép mô hình đồng thời học các đặc trưng ở

nhiều mức độ trừu tượng khác nhau. Trong đó, nhánh nông tập trung vào
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các đặc trưng mức thấp, trong khi các nhánh sâu hơn đóng vai trò trích xuất

các đặc trưng mức cao và mang tính ngữ nghĩa hơn. Sự kết hợp này đảm bảo

rằng mô hình có khả năng nhận diện một phổ rộng các đặc trưng tín hiệu

tồn tại ở nhiều dạng và nhiều thang đo khác nhau.

c. Hợp nhất đặc trưng:

Đầu ra của ba nhánh được cộng gộp để tạo ra một bản đồ đặc trưng thống

nhất, giàu thông tin:

Y4 = ReLU
(
Y3a + Y3b2 + Y3c2

)
. (3.8)

Phép tổng hợp này cho phép tích lũy thông tin từ các đường xử lý song

song, đồng thời vẫn bảo toàn đóng góp riêng của từng nhánh. Hàm kích hoạt

ReLU được áp dụng nhằm tăng cường khả năng biểu diễn phi tuyến, qua

đó nâng cao năng lực phân biệt giữa các dạng điều chế có cấu trúc tín hiệu

tương đồng nhưng khác biệt tinh vi.

Tiếp theo, mô hình được tách thành hai nhánh song song, mỗi nhánh bao

gồm một lớp tích chập theo sau bởi chuẩn hóa theo BN, nhằm tiếp tục tinh

chỉnh và ổn định biểu diễn đặc trưng.Thiết kế này đảm bảo tính ổn định của

đặc trưng trước các biến động của nhiễu.

Y5a = BatchNorm(Conv(Y4, W5a) + b5a) (3.9)

Y5b = BatchNorm(Conv(Y4, W5b) + b5b) (3.10)

Y6 = Y5a + Y5b (3.11)

Việc sử dụng hai nhánh tích chập song song ở giai đoạn này cho phép mô

hình học các biến thể đặc trưng khác nhau từ cùng một không gian đầu vào,

trong khi Batch Normalization giúp chuẩn hóa các bản đồ đặc trưng, giảm
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độ nhạy đối với điều kiện khởi tạo và cải thiện tính ổn định trong quá trình

huấn luyện. Phép cộng phần tử được sử dụng để hợp nhất đầu ra của hai

nhánh, nhằm bảo toàn thông tin quan trọng và tăng cường độ bền vững của

các đặc trưng đã học, đặc biệt trong điều kiện nhiễu cao.

Thiết kế tầng BiLSTM

Đây là thành phần tạo nên sự khác biệt so với mô hình DFENet. Sau khi

được làm phẳng (Flatten), vector đặc trưng Y7 được đưa vào lớp BiLSTM.

Y7 = Flatten(Y6) (3.12)

Yout = BiLSTM(Y7) (3.13)

Khác với các lớp tích chập vốn tập trung vào trích xuất đặc trưng cục bộ,

lớp BiLSTM được thiết kế để mô hình hóa các phụ thuộc theo chuỗi và mối

quan hệ dài hạn trong tín hiệu. Cụ thể, BiLSTM xử lý chuỗi đặc trưng theo

cả hai hướng tiến và lùi trong thời gian, được biểu diễn như sau:

−→
ht = LSTM(Y7,

−−→
ht−1) (3.14)

←−
ht = LSTM(Y7,

←−−
ht+1) (3.15)

ht = [−→ht ,
←−
ht ] (3.16)

Trong đó, −→ht và ←−ht lần lượt là trạng thái ẩn theo hướng tiến và hướng lùi.

Việc kết hợp hai trạng thái này cho phép mô hình đồng thời khai thác

thông tin từ quá khứ và tương lai của chuỗi đặc trưng, qua đó nắm bắt đầy

đủ bối cảnh thời gian của tín hiệu.

Sự tích hợp lớp BiLSTM ở giai đoạn cuối đóng vai trò then chốt trong việc

nâng cao khả năng mô hình hóa các phụ thuộc thời gian phức tạp của tín

hiệu vô tuyến. Điều này đặc biệt quan trọng đối với bài toán nhận dạng điều
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chế tự động, nơi các dạng điều chế khác nhau có thể chia sẻ các đặc trưng cục

bộ tương tự nhưng lại khác biệt ở cấu trúc chuỗi và động học theo thời gian.

Nhờ đó, mô hình không chỉ cải thiện độ chính xác phân loại mà còn tăng

cường khả năng khái quát hóa trước các biến thiên về nhiễu, kênh truyền và

điều kiện hoạt động của hệ thống. Việc kết hợp trích xuất đặc trưng đa nhánh

bằng CNN và mô hình hóa phụ thuộc thời gian hai chiều bằng BiLSTM tạo

nên một kiến trúc lai hiệu quả, phù hợp với bản chất chuỗi của tín hiệu IQ.

3.1.2. Kết quả thực nghiệm và thảo luận
Đánh giá hiệu năng mô hình khi thay đổi số lượng bộ lọc

Kết quả thí nghiệm về số lượng bộ lọc tích chập và độ dài tín hiệu đầu vào

cung cấp những hàm ý thiết kế quan trọng, trực tiếp định hướng cho việc xây

dựng kiến trúc của hai mô hình đề xuất là DFENet và AMC-CNN-BiLSTM.

Trước hết, kết quả trong Hình 3.2 cho thấy việc tăng số lượng bộ lọc tích

chập giúp cải thiện đáng kể độ chính xác phân loại. Điều này phản ánh rằng

bài toán phân loại điều chế tự động đòi hỏi không gian đặc trưng đủ phong

phú để nắm bắt các khác biệt tinh vi giữa các dạng điều chế, đặc biệt trong

điều kiện SNR thấp. Tuy nhiên, việc gia tăng số bộ lọc một cách trực tiếp

cũng làm tăng đáng kể số lượng tham số và độ phức tạp tính toán, từ đó làm

giảm khả năng triển khai trong các hệ thống thực tế.

Để giải quyết mâu thuẫn giữa độ chính xác và độ phức tạp, các mô hình

DFENet và AMC-CNN-BiLSTM không lựa chọn cách mở rộng mạng theo

chiều rộng một cách đơn thuần, mà áp dụng kiến trúc tích chập đa nhánh.

Thông qua việc chia quá trình trích xuất đặc trưng thành nhiều nhánh song

song với các kích thước bộ lọc khác nhau, mô hình có thể học được các đặc
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Hình 3.2: Độ chính xác phân loại với số lượng bộ lọc khác nhau.

trưng đa tỉ lệ trong khi vẫn duy trì số lượng tham số ở mức hợp lý. Cách tiếp

cận này cho phép khai thác tính đa dạng của đặc trưng tín hiệu mà không

phải đánh đổi bằng chi phí tính toán quá lớn như các CNN một nhánh có số

bộ lọc lớn.

Đánh giá hiệu năng mô hình khi thay đổi số độ dài tín hiệu

Bên cạnh đó, thí nghiệm về độ dài tín hiệu trong Hình 3.3 chỉ ra rằng tín

hiệu có độ dài lớn hơn mang lại độ chính xác phân loại cao hơn trên toàn bộ

dải SNR. Kết quả này khẳng định vai trò then chốt của thông tin theo miền

thời gian trong bài toán AMC, bởi các tín hiệu dài cung cấp biểu diễn đầy

đủ hơn về cấu trúc điều chế và động học tín hiệu. Trên cơ sở đó, mô hình

AMC-CNN-BiLSTM tích hợp lớp BiLSTM nhằm mô hình hóa tường minh

các phụ thuộc thời gian dài hạn, cho phép khai thác đồng thời ngữ cảnh quá

khứ và tương lai của chuỗi tín hiệu. Đối với DFENet, việc xếp chồng các khối
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DFE đóng vai trò tương tự, giúp tinh lọc đặc trưng theo chiều sâu và tăng

cường khả năng học các quan hệ thời gian tiềm ẩn.
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Hình 3.3: Độ chính xác phân loại với các độ dài tín hiệu khác nhau.

Các kết quả thực nghiệm đã xác nhận rằng thiết kế của DFENet và AMC-

CNN-BiLSTM không mang tính thử nghiệm ngẫu nhiên mà được xây dựng

dựa trên các quan sát thực nghiệm có cơ sở. Hai mô hình đạt được sự cân

bằng có nguyên tắc giữa khả năng biểu diễn, mô hình hóa thời gian và hiệu

quả tính toán, qua đó chứng minh tính phù hợp cho các bài toán phân loại

điều chế tự động trong môi trường vô tuyến thực tế.

Đánh giá hiệu năng mô hình với các dạng điều chế khác nhau

Trong thí nghiệm đánh giá tiếp theo, nghiên cứu tập trung phân tích hiệu

quả phân loại của mô hình đối với các dạng điều chế khác nhau. Cụ thể, các

kết quả thực nghiệm được minh họa trong Hình 3.4 cho thấy hiệu năng phân

loại được cải thiện rõ rệt đối với tất cả các dạng điều chế khi tỷ số tín hiệu
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trên nhiễu (SNR) đạt từ 10 dB trở lên. Đáng chú ý, các dạng điều chế như

AM-DSB, AM-DSB-SC, AM-USB, AM-LSB, FM, PM, 2FSK, 4FSK, 8QAM

và BPSK đạt độ chính xác phân loại rất cao, liên tục vượt mức 94% trong

dải SNR từ 0 dB đến +18 dB.
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Hình 3.4: Độ chính xác phân loại cho 26 loại điều chế khác nhau.

Bên cạnh đó, các dạng điều chế như 4QAM, 8FSK, 16FSK, QPSK và 4PAM

cũng thể hiện hiệu năng phân loại mạnh mẽ, với độ chính xác dao động trong

khoảng từ 90.6% đến 99% tại các mức SNR từ +5 dB đến +18 dB. Những

kết quả này khẳng định ưu thế của mô hình CNN đề xuất trong việc duy trì

độ chính xác cao trên nhiều loại điều chế khác nhau và trong các điều kiện

nhiễu đa dạng.

Khả năng đạt độ chính xác gần như tuyệt đối đối với phần lớn các dạng

điều chế tại các mức SNR cao cho thấy mô hình có năng lực phân biệt hiệu

quả các mẫu tín hiệu phức tạp. Tuy nhiên, đối với một số dạng điều chế bậc

cao như PSK và QAM, mặc dù hiệu năng vẫn ở mức cao, độ chính xác chưa
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đạt mức tối đa trong điều kiện SNR thấp. Điều này phản ánh thách thức cố

hữu của bài toán AMC khi xử lý các dạng điều chế có chòm sao tín hiệu dày

đặc, và đồng thời cho thấy dư địa cải tiến của mô hình trong các kịch bản

nhiễu nghiêm trọng.

Ngoài ra, Hình 3.5 trình bày các ma trận nhầm lẫn tương ứng với 26 dạng

điều chế tại mức SNR = +10 dB. Kết quả cho thấy các dạng điều chế bậc

thấp như AM và FM đạt độ chính xác trên 98%, trong khi các dạng điều chế

bậc cao như PSK và QAM đạt độ chính xác xấp xỉ 94%. Hiện tượng này làm

nổi bật sự đánh đổi giữa tốc độ truyền dữ liệu và độ chính xác phân loại:

các dạng điều chế bậc cao cho phép truyền dữ liệu với tốc độ lớn hơn, nhưng

đồng thời dễ bị nhiễu hơn do khoảng cách giữa các điểm chòm sao nhỏ, dẫn

đến khó khăn trong phân loại tự động điều chế trong môi trường nhiễu.
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Hình 3.5: Ma trận nhầm lẫn của 26 phân loại điều chế ở mức SNR +10 dB.



118

So sánh mô hình với các mô hình hiện nay

Cuối cùng, nghiên cứu tiến hành đánh giá và so sánh hiệu năng của mô

hình đề xuất với các mô hình học sâu tiêu biểu, bao gồm ResNet, GoogleNet,

MobileNet, SqueezeNet, RepVGG, LSTM, CLDNN và AMC-CNN-BiLSTM.

Kết quả so sánh được trình bày trong Hình 3.6 cho thấy mô hình CNN đề

xuất mang lại sự cải thiện đáng kể về độ chính xác trong bài toán phân loại

điều chế tự động (AMC).
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Hình 3.6: So sánh độ chính xác phân loại của các mô hình CNN khác nhau.

Cụ thể, mô hình AMC-CNN-BiLSTM đạt độ chính xác cao nhất trên toàn

bộ dải SNR từ −20 dB đến +18 dB, với độ chính xác trung bình đạt khoảng

79%. Trong điều kiện SNR thấp (−20 dB đến +2 dB), mô hình đề xuất vượt

trội so với ResNet18 khoảng 10% và vượt LSTM tới 30%. Điều này cho thấy

khả năng thích nghi mạnh mẽ của AMC-CNN-BiLSTM trong môi trường
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nhiễu cao, nơi các đặc trưng tín hiệu trở nên khó phân biệt.

Ở dải SNR trung bình và cao (+2 dB đến +18 dB), AMC-CNN-BiLSTM

tiếp tục duy trì ưu thế rõ rệt, với mức cải thiện độ chính xác khoảng 10%

so với RepVGG và khoảng 6% so với SqueezeNet. Các mô hình CNN truyền

thống như GoogleNet và SqueezeNet cho hiệu năng khá ổn định, tuy nhiên

vẫn kém hơn so với kiến trúc lai CNN–BiLSTM được đề xuất. Trong khi đó,

mô hình LSTM thuần túy cho kết quả thấp nhất trên hầu hết các mức SNR,

phản ánh hạn chế của việc thiếu cơ chế trích xuất đặc trưng không gian hiệu

quả.

Những kết quả này khẳng định rằng việc kết hợp trích xuất đặc trưng không

gian đa nhánh bằng CNN với khả năng mô hình hóa phụ thuộc thời gian hai

chiều của BiLSTM đã mang lại lợi thế rõ rệt cho AMC-CNN-BiLSTM. Mô

hình này cho phép mô hình khai thác đồng thời thông tin không gian và thời

gian của tín hiệu vô tuyến, từ đó nâng cao đáng kể độ chính xác phân loại so

với các mô hình hiện có.

Luận án tiếp tục đánh giá mô hình AMC-CNN-BiLSTM với bốn mô

hình bao gồm DFENet MCNet, Inception và ResNet, trên bộ dữ liệu Ra-

dioML2018, như minh họa trong Hình 3.7.

Kết quả trên Hình 3.7 cho thấy AMC-CNN-BiLSTM đạt hiệu năng phân

loại vượt trội so với DFENet, đặc biệt trong vùng SNR trung bình và cao.

Khi SNR tăng, độ chính xác của AMC-CNN-BiLSTM tăng nhanh và đạt

khoảng 95–97% ở vùng SNR từ 10 dB trở lên, trong khi DFENet đạt khoảng

94–96%. Khoảng cách về độ chính xác giữa hai mô hình tuy không lớn ở vùng

SNR cao nhưng AMC-CNN-BiLSTM duy trì kết quả cao và ổn định hơn trên

phần lớn dải SNR. Kết quả này cho thấy việc kết hợp CNN với BiLSTM giúp



120

-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 25 30

SNR[dB]

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

ResNet

Inception

MCNet

DFEnet

AMC-CNN-BiLSTM

Hình 3.7: So sánh độ chính xác phân loại của các mô hình CNN đơn lẻ khác nhau
đối với tập dữ liệu RadioMl2018.

mô hình khai thác đồng thời đặc trưng cục bộ và quan hệ phụ thuộc theo

thời gian của tín hiệu, từ đó nâng cao khả năng nhận dạng so với DFENet.

3.2. Phương pháp học kết hợp để cải thiện hiệu năng AMC

Mặc dù mô hình AMC-CNN-BiLSTM đã chứng minh được khả năng khai

thác hiệu quả mô hình không gian-thời gian của tín hiệu IQ, các kết quả thực

nghiệm cho thấy hiệu năng của mô hình vẫn phụ thuộc đáng kể vào điều kiện

kênh truyền và mức SNR. Trong môi trường nhiễu mạnh hoặc fading phức

tạp, độ tin cậy của dự đoán có thể biến thiên giữa các lần huấn luyện, phản

ánh sự nhạy cảm của mô hình đơn lẻ đối với nhiễu và biến động phân bố dữ

liệu.

Về bản chất, mỗi mô hình mạng học sâu chỉ là một xấp xỉ cho ánh xạ

phân lớp tối ưu trong không gian giả thiết hữu hạn. Các mô hình khác nhau
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có xu hướng nhấn mạnh những khía cạnh đặc trưng khác nhau của dữ liệu.

Chẳng hạn, DFENet được thiết kế nhằm đa dạng hóa đặc trưng không gian

thông qua cấu trúc đa nhánh, trong khi AMC-CNN-BiLSTM tập trung vào

mô hình hóa phụ thuộc theo chuỗi thời gian. Do đó, các mô hình này không

hoàn toàn thay thế nhau mà có thể mang tính bổ sung về năng lực biểu diễn.

Từ góc nhìn học máy thống kê, sai số của một mô hình đơn lẻ có thể được

phân rã thành các thành phần kỳ vọng và phương sai. Trong các bài toán

chịu ảnh hưởng mạnh của nhiễu và thay đổi phân bố theo SNR như AMC,

thành phần phương sai thường đóng vai trò đáng kể. Điều này dẫn đến hiện

tượng dự đoán thiếu ổn định khi điều kiện kênh thay đổi. Phương pháp học

kết hợp được xem là một cơ chế hiệu quả nhằm giảm phương sai thông qua

việc tổng hợp dự đoán của nhiều mô hình có sai số không hoàn toàn tương

quan. Khi các mô hình thành phần học các biểu diễn khác nhau của dữ liệu,

việc kết hợp chúng có thể làm giảm sai số tổng thể và tăng tính ổn định của

hệ thống.

Trong bối cảnh phân loại điều chế, nơi tín hiệu chịu tác động đồng thời

của nhiễu, fading, sai lệch tần số và sự chồng lấn đặc trưng giữa các điều chế

bậc cao, khó có một kiến trúc đơn lẻ nào duy trì hiệu năng tối ưu trên toàn

bộ không gian điều kiện hoạt động. Thực nghiệm cũng cho thấy các mô hình

có cấu trúc và độ phức tạp khác nhau thường đạt hiệu năng khác nhau tùy

theo miền SNR và loại điều chế. Điều này củng cố nhận định rằng tính đa

dạng mô hình là yếu tố quan trọng cần được khai thác.

Do đó, thay vì lựa chọn một mô hình duy nhất, việc kết hợp nhiều mô

hình có đặc tính bổ sung là một hướng tiếp cận hợp lý nhằm nâng cao độ

chính xác trung bình, giảm phương sai dự đoán và cải thiện tính bền vững
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của hệ thống.

Xuất phát từ nhận định này, mục này tập trung nghiên cứu hướng tiếp

cận phương pháp học kết hợp cho bài toán AMC, trong đó nhiều mạng CNN

được huấn luyện song song trên các dạng biểu diễn tín hiệu khác nhau và

được kết hợp ở mức quyết định. Mục tiêu là nâng cao độ chính xác trung

bình, giảm phương sai của mô hình, và cải thiện độ ổn định của hệ thống

phân loại trong các môi trường kênh phức tạp và biến thiên mạnh.

Bên cạnh đó, cần nhấn mạnh rằng mục tiêu của phương pháp học kết hợp

được trình bày trong mục này không nhằm thay thế hay so sánh trực tiếp với

các mô hình DFENet và AMC-CNN-BiLSTM đã được đề xuất và phân tích

chi tiết ở chương 2 và chương 3. Trong phạm vi mục 3.2 của luận án, học kết

hợp được sử dụng như một công cụ phân tích nhằm đánh giá tác động của

tính đa dạng kiến trúc và biểu diễn đầu vào đến hiệu năng phân loại điều chế

tự động.

Cụ thể, các mô hình cơ sở được lựa chọn trong học kết hợp (ResNet,

MobileNet, SqueezeNet, RepVGG, v.v.) đều là các mô hình CNN phổ biến,

đại diện cho các chiến lược trích xuất đặc trưng khác nhau, từ mạng nhẹ đến

mạng sâu với kết nối dư. Việc sử dụng các mô hình chuẩn này giúp làm nổi

bật vai trò của phương pháp học kết hợp mô hình và tránh sự chồng lấn về

mặt thiết kế với các mô hình chuyên biệt đã được đề xuất trước đó.

Ngược lại, các mô hình DFENet và AMC-CNN-BiLSTM được thiết kế

với mục tiêu tối ưu hóa trích xuất đặc trưng và mô hình hóa quan hệ thời

gian–tần số một cách chuyên sâu. Do đó, việc đưa trực tiếp các mô hình này

vào học kết hợp trong giai đoạn này có thể làm mờ đi vai trò phân tích của

học kết hợp, vốn tập trung vào khai thác tính bổ sung giữa các mô hình cơ
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bản.

3.2.1. Mô hình học kết hợp CNN
Phương pháp học kết hợp

Trong bài toán AMC, tín hiệu IQ thô chứa đầy đủ thông tin về biên độ,

pha và cấu trúc thời gian của tín hiệu, nhưng đồng thời cũng chịu ảnh hưởng

mạnh của nhiễu và các biến dạng kênh. Khi chỉ sử dụng một mô hình CNN

đơn lẻ, quá trình học đặc trưng thường bị thiên lệch theo kiến trúc cụ thể

của mạng, dẫn đến hiện tượng quá khớp cục bộ hoặc khả năng tổng quát hóa

hạn chế trong các điều kiện SNR thấp.

Phương pháp học kết hợp được đề xuất nhằm khắc phục hạn chế này

bằng cách kết hợp nhiều bộ phân loại độc lập, mỗi bộ học một cách biểu

diễn khác nhau từ cùng một dữ liệu đầu vào. Về mặt lý thuyết, học kết hợp

giúp [61], [62]:

• Giảm phương sai của mô hình tổng hợp so với từng mô hình đơn lẻ.

• Khai thác tính bổ sung giữa các kiến trúc CNN khác nhau.

• Tăng độ ổn định của kết quả phân loại trong môi trường nhiễu cao.

Mô hình và quy trình học kết hợp

Trong mô hình đề xuất, nhiều mạng CNN cơ sở với mô hình khác nhau (ví

dụ: CNN nông, CNN sâu, CNN với kernel kích thước khác nhau) được huấn

luyện song song trên cùng tập tín hiệu IQ thô. Mỗi mạng đưa ra một phân

bố xác suất dự đoán trên tập các lớp điều chế.

Giả sử K mô hình CNN cơ sở được sử dụng, đầu ra của mô hình ensemble
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được xác định theo quy tắc tổng hợp sau [63]:

ŷ = arg max
c

 1
K

K∑
k=1

pk(c | x)
 , (3.17)

trong đó pk(c | x) là xác suất dự đoán lớp c của mô hình thứ k đối với tín

hiệu đầu vào x.

Phương pháp này cho phép mô hình học kết hợp tận dụng các quyết định

đồng thuận giữa các mạng, đồng thời làm giảm ảnh hưởng của các dự đoán

sai lẻ tẻ từ từng mô hình riêng biệt.

3.2.2. Mô hình học kết hợp và phương pháp kết hợp quyết định

Trong nghiên cứu này, học kết hợp được xây dựng dựa trên nhiều mô hình

CNN tiêu biểu, bao gồm ResNet18, MobileNet và GoogleNet, được huấn

luyện độc lập với cùng tập dữ liệu đầu vào sau tiền xử lý (STFT hoặc STFT–

Radon). Mỗi mô hình đóng vai trò như một bộ phân loại cơ sở, học các đặc

trưng khác nhau từ cùng một tín hiệu vô tuyến [64], [65].

Tại giai đoạn suy luận, đầu ra của mỗi CNN được biểu diễn dưới dạng

vector xác suất hậu nghiệm cho các lớp điều chế. Các vector này sau đó được

kết hợp bằng phương pháp hợp nhất ở mức quyết định, trong đó các xác suất

dự đoán được trung bình hoặc gán trọng số để tạo ra quyết định cuối cùng

của học kết hợp.

Cách tiếp cận này có hai ưu điểm chính [66], [67]. Thứ nhất, nó không yêu

cầu thay đổi cấu trúc bên trong của từng mạng CNN, do đó dễ dàng mở rộng

và triển khai trong thực tế. Thứ hai, việc hợp nhất ở mức quyết định cho

phép hệ thống tận dụng các điểm mạnh riêng của từng mô hình, đồng thời

giảm tác động của các dự đoán sai cục bộ do nhiễu hoặc đặc trưng không rõ

ràng trong tín hiệu.
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3.2.3. Phương pháp học kết hợp CNN cho phân loại điều chế

Trong mục này, luận án đề xuất một phương pháp học kết hợp nhằm nâng

cao độ chính xác của bài toán phân loại điều chế tự động bằng cách kết hợp

đầu ra của nhiều mô hình CNN độc lập. Ý tưởng cốt lõi của phương pháp

học kết hợp là khai thác tính đa dạng trong quá trình học đặc trưng của các

mô hình khác nhau, từ đó giảm sai lệch cục bộ của từng bộ phân loại đơn lẻ

và cải thiện khả năng tổng quát hóa của hệ thống [62].

Thông qua việc xây dựng bộ phân loại tổ hợp, nghiên cứu này đánh giá

mức độ cải thiện hiệu năng của mô hình học kết hợp so với từng mô hình

CNN riêng lẻ. Ba phương pháp học kết hợp phổ biến được xem xét, bao gồm:

(i) trung bình xác suất không trọng số, (ii) bỏ phiếu đa số không trọng số,

và (iii) trung bình xác suất có trọng số.

Giả sử sử dụng n mô hình CNN độc lập, mỗi mô hình cho ra một vector

xác suất yi = [yi1, yi2, . . . , yiC ] sau lớp softmax, trong đó C là số lớp điều chế.

Trung bình xác suất không trọng số (Unweighted Average)

Trong phương pháp này, đầu ra softmax của mỗi mô hình CNN được xem

như một phân bố xác suất độc lập. Xác suất cuối cùng của lớp điều chế thứ

j được xác định bằng cách lấy trung bình cộng các xác suất tương ứng từ tất

cả các mô hình:

pj = 1
n

n∑
i=1

yij, (3.18)

trong đó yij là xác suất dự đoán của lớp j từ mô hình CNN thứ i, và n là số

lượng mô hình trong ensemble.

Nhãn phân loại cuối cùng được quyết định bằng cách chọn lớp có xác suất

pj lớn nhất. Phương pháp này đơn giản, ổn định và đặc biệt hiệu quả khi các
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mô hình thành phần có hiệu năng tương đối đồng đều [64].

Bỏ phiếu đa số không trọng số (Unweighted Majority Vote)

Khác với phương pháp trung bình xác suất, chiến lược bỏ phiếu đa số chỉ

quan tâm đến nhãn dự đoán có xác suất cao nhất của mỗi mô hình CNN. Cụ

thể, với mỗi mô hình i, một vector nhị phân ŷi được tạo ra như sau:

ŷij =


1, nếu yij = max(yi),

0, ngược lại.
(3.19)

Sau đó, xác suất tổng hợp cho lớp j được xác định bằng cách lấy trung

bình các giá trị bỏ phiếu:

pj = 1
n

n∑
i=1

ŷij. (3.20)

Lớp điều chế có số phiếu cao nhất sẽ được chọn làm kết quả cuối cùng.

Phương pháp này có ưu điểm là ít nhạy cảm với các dự đoán xác suất không

chắc chắn, nhưng có thể bỏ qua thông tin mức độ tin cậy của từng mô hình.

Trung bình xác suất có trọng số (Weighted Average)

Để tận dụng sự khác biệt về hiệu năng giữa các mô hình CNN thành phần,

phương pháp trung bình xác suất có trọng số được áp dụng. Trong đó, mỗi

mô hình được gán một hệ số trọng số αi, phản ánh mức độ đóng góp của mô

hình đó vào quyết định cuối cùng, với điều kiện:
n∑

i=1
αi = 1. (3.21)

Xác suất tổng hợp cho lớp điều chế thứ j được tính như sau:

pj =
n∑

i=1
αi yij. (3.22)

Cách tiếp cận này cho phép các mô hình có hiệu năng tốt hơn (ví dụ, độ

chính xác cao hơn trên tập validation) đóng vai trò chi phối trong quyết định
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học kết hợp, từ đó thường đạt được hiệu năng phân loại cao nhất trong thực

nghiệm.

3.2.4. Kết quả thực nghiệm và phân tích hiệu năng học kết hợp
Kết quả đánh giá mô hình học kết hợp và so sánh với các mô hình CNN đơn

Trong phần này, hiệu quả của phương pháp học kết hợp được đánh giá

thông qua việc so sánh với các mô hình CNN đơn lẻ phổ biến, bao gồm

ResNet18, SqueezeNet, MobileNet, GoogleNet và RepVGG. Các mô hình này

được lựa chọn nhằm đại diện cho các kiến trúc CNN có độ sâu, độ phức tạp

và chiến lược trích xuất đặc trưng khác nhau, thường được sử dụng trong bài

toán phân loại điều chế tự động.

Kết quả đánh giá các mô hình CNN đơn, như minh họa trong Hình 3.8,

cho thấy rằng không tồn tại một kiến trúc đơn lẻ nào duy trì hiệu năng vượt

trội trên toàn bộ dải SNR từ −20 dB đến +18 dB.

Cụ thể, GoogleNet cho kết quả thấp nhất với độ chính xác cực đại chỉ đạt

56.76% tại SNR = +18 dB. MobileNet và RepVGG cải thiện đáng kể hiệu

năng so với GoogleNet, với mức tăng tương ứng khoảng 10% và 15% trên

toàn dải SNR. Trong khi đó, ResNet18 và SqueezeNet đạt độ chính xác cao

ở vùng SNR trung bình và cao, đặc biệt SqueezeNet đạt tới 97.5% với SNR

≥ +8 dB. Tuy nhiên, hiệu năng của các mô hình này vẫn suy giảm rõ rệt

trong điều kiện SNR thấp.

Xuất phát từ tính bổ sung về khả năng trích xuất đặc trưng của các mô

hình CNN đơn, luận án đề xuất áp dụng phương pháp học kết hợp nhằm

nâng cao độ chính xác phân loại điều chế, đặc biệt trong các điều kiện nhiễu

mạnh. Theo đó, ba mô hình học kết hợp được xây dựng gồm EnCNN5 (kết hợp
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Hình 3.8: So sánh độ chính xác phân loại của các CNN đơn.

bởi ResNet18, SqueezeNet, GoogleNet, MobileNetV2, và RepVGG), EnCNN3

(kết hợp ResNet18, SqueezeNet, và RepVGG) và EnCNN2 (kết hợp RepVGG

và SqueezeNet), tương ứng với các tổ hợp CNN có mức độ đa dạng kiến trúc

giảm dần. Các mô hình học kết hợp này được triển khai với hai phương pháp

học kết hợp: trung bình không trọng số và trung bình có trọng số.

Kết quả so sánh giữa các mô hình học kết hợp và các mô hình CNN đơn

được trình bày trong Hình 3.9.

Cụ thể, các mô hình tổ hợp EnCNN5, EnCNN2 (sử dụng trung bình không

trọng số), EnCNN3w và EnCNN2w (sử dụng trung bình có trọng số) đều đạt

độ chính xác cao hơn so với các mô hình đơn lẻ trong toàn bộ dải SNR từ

−20 dB đến +18 dB. trên toàn bộ dải SNR khảo sát. Trong vùng SNR thấp

(−20 dB đến +2 dB), các mô hình học kết hợp cải thiện độ chính xác khoảng

10% so với ResNet18 và khoảng 4% so với RepVGG, cho thấy khả năng chống
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Hình 3.9: So sánh độ chính xác giữa các mô hình CNN đơn và các mô hình học kết
hợp.

nhiễu vượt trội của phương pháp học tổ hợp. Ở vùng SNR trung bình và cao,

mức cải thiện tiếp tục được duy trì, với độ chính xác tăng khoảng 20% so với

RepVGG và khoảng 8% so với SqueezeNet trong khoảng SNR từ +2 dB đến

+8 dB.

Trong số các cấu hình được khảo sát, mô hình EnCNN3 sử dụng chiến

lược trung bình có trọng số (EnCNN3w) cho kết quả tốt nhất. Cụ thể, mô

hình này đạt độ chính xác 52.2% tại SNR = −20 dB và gần đạt mức phân

loại hoàn hảo với độ chính xác 99% tại SNR = +18 dB. Kết quả này cho

thấy rằng việc kết hợp các mô hình có thế mạnh bổ sung, cùng với cơ chế

gán trọng số phù hợp, giúp tăng đáng kể khả năng tổng quát hóa và độ ổn

định của hệ thống AMC.

Nhìn chung, các kết quả thực nghiệm khẳng định rằng phương pháp học
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kết hợp là một chiến lược hiệu quả để nâng cao độ chính xác phân loại điều

chế, đặc biệt trong điều kiện SNR thấp. Những quan sát này không chỉ làm

rõ vai trò của học tổ hợp trong bài toán AMC mà còn tạo tiền đề quan trọng

cho việc phát triển các kiến trúc nâng cao hơn trong các nghiên cứu tiếp theo,

nơi nhiều nguồn thông tin và nhiều nhiệm vụ được khai thác đồng thời.

Bảng 3.1 trình bày so sánh toàn diện giữa các mô hình CNN đơn và các

mô hình học kết hợp xét trên ba khía cạnh: độ chính xác phân loại theo SNR,

số lượng tham số và thời gian suy luận.

Đối với các mô hình CNN đơn, có thể nhận thấy rằng SqueezeNet và

ResNet18 đạt hiệu năng rất cao trong điều kiện SNR trung bình và cao. Cụ

thể, SqueezeNet đạt độ chính xác 99.2% tại SNR = +10 dB trong khi chỉ

sử dụng 2.4 triệu tham số, cho thấy khả năng khai thác đặc trưng hiệu quả

với độ phức tạp thấp. Ngược lại, RepVGG mặc dù có số tham số lớn nhất

(24.8M) nhưng lại cho hiệu năng thấp hơn rõ rệt ở các mức SNR trung bình

và cao, phản ánh sự đánh đổi không hiệu quả giữa độ phức tạp và độ chính

xác.

Đối với các mô hình học kết hợp, tất cả các cấu hình đều cho thấy sự cải

thiện rõ rệt về độ chính xác phân loại, đặc biệt trong điều kiện SNR thấp.

Tại SNR = −20 dB, các mô hình EnCNN2, EnCNN3 và EnCNN3w đều đạt

độ chính xác trên 52%, cao hơn đáng kể so với mô hình CNN đơn tốt nhất

là RepVGG (49.48%).

Trong số các mô hình học kết hợp, EnCNN3w đạt hiệu năng cân bằng nhất

giữa độ chính xác và độ phức tạp. Mô hình này đạt độ chính xác 52.76% tại

SNR = −20 dB và 99.73% tại SNR = +10 dB, trong khi số tham số và thời

gian suy luận không tăng quá nhiều so với EnCNN3. Kết quả này cho thấy
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việc kết hợp các mô hình CNN có đặc tính kiến trúc bổ sung bằng cơ chế

trung bình có trọng số giúp nâng cao khả năng phân loại, đặc biệt trong điều

kiện nhiễu nặng.

3.2.5. Nhận xét, hạn chế và liên hệ

Các kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp học kết hợp CNN là một

bước phát triển logic và cần thiết sau các nghiên cứu về tiền xử lý và biểu

diễn tín hiệu. Học kết hợp cho phép khai thác hiệu quả tính bổ sung giữa các

mô hình và các không gian đặc trưng khác nhau, từ đó nâng cao độ chính

xác, độ ổn định và khả năng tổng quát hóa của hệ thống AMC.

Những kết quả này cũng gợi mở hướng nghiên cứu tiếp theo: thay vì chỉ

kết hợp ở mức đầu ra, có thể tích hợp thông tin từ nhiều nguồn đặc trưng và

nhiều nhiệm vụ ngay trong kiến trúc mạng. Đây chính là động lực trực tiếp

cho việc phát triển các mô hình multi-input và multi-output được trình bày

trong chương tiếp theo.

Mặc dù phương pháp học kết hợp mang lại cải thiện rõ rệt về hiệu năng

và độ ổn định, cách tiếp cận này vẫn tồn tại một số hạn chế. Thứ nhất, chi

phí tính toán trong giai đoạn suy luận tăng lên do cần chạy đồng thời nhiều

mô hình CNN. Thứ hai, việc kết hợp ở mức quyết định chưa khai thác triệt

để mối quan hệ nội tại giữa các đặc trưng học được từ các dạng biểu diễn tín

hiệu khác nhau.

Những hạn chế này đặt ra nhu cầu về một kiến trúc học sâu tích hợp hơn,

trong đó các nguồn thông tin đa dạng được kết hợp trực tiếp trong quá trình

học đặc trưng, thay vì chỉ ở giai đoạn ra quyết định. Đây chính là động lực

dẫn tới hướng nghiên cứu tiếp theo của luận án: phát triển các mô hình học
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sâu đa đầu vào – đa đầu ra, cho phép khai thác đồng thời nhiều dạng đặc

trưng tín hiệu và giải quyết nhiều bài toán liên quan trong cùng một khuôn

khổ thống nhất.

3.3. Kết luận chương 3

Chương 3 đã mở rộng hướng nghiên cứu từ khai thác đặc trưng không

gian sang mô hình hóa cấu trúc không gian-thời gian của tín hiệu điều chế.

Xuất phát từ hạn chế của các mô hình CNN thuần túy trong việc nắm bắt

phụ thuộc chuỗi dài hạn, chương 3 đã đề xuất mô hình AMC-CNN-BiLSTM

nhằm kết hợp khả năng trích xuất đặc trưng cục bộ của mạng tích chập với

năng lực mô hình hóa động học theo thời gian của mạng bộ nhớ dài hạn hai

chiều.

Kết quả thực nghiệm cho thấy việc bổ sung thành phần BiLSTM giúp cải

thiện đáng kể hiệu năng phân loại, đặc biệt đối với các điều chế bậc cao và

trong điều kiện SNR thấp hoặc fading mạnh. Điều này xác nhận rằng thông

tin phân lớp không chỉ nằm ở cấu trúc không gian tức thời của tín hiệu IQ

mà còn tồn tại trong quan hệ phụ thuộc theo chuỗi giữa các mẫu tín hiệu.

Bên cạnh đó, chương đã đề xuất phương pháp học kết hợp nhằm khai thác

tính bổ sung giữa các mô hình có cấu trúc đặc trưng khác nhau. Thay vì phụ

thuộc vào một kiến trúc đơn lẻ, phương pháp học kết hợp tận dụng sự đa

dạng trong không gian biểu diễn để giảm phương sai dự đoán và tăng độ tin

cậy của hệ thống. Kết quả cho thấy mô hình kết hợp đạt độ chính xác cao

hơn và ổn định hơn so với từng mô hình thành phần riêng lẻ, đặc biệt trong

vùng SNR thấp.

Nếu chương 2 tập trung vào nguyên lý bảo toàn thông tin và thiết kế kiến
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trúc trích xuất đặc trưng đa nhánh từ tín hiệu IQ, thì chương 3 đã chứng

minh rằng việc mô hình hóa phụ thuộc theo thời gian và khai thác tính bổ

sung giữa các mô hình là bước phát triển tiếp theo cần thiết để nâng cao hiệu

năng toàn diện của hệ thống AMC. Sự kết hợp giữa đặc trưng không gian,

đặc trưng chuỗi thời gian và phương pháp học kết hợp đã hình thành một

khuôn khổ học sâu hoàn chỉnh hơn cho bài toán phân loại điều chế trong môi

trường vô tuyến thực tế.

Những kết quả đạt được trong chương này góp phần củng cố luận điểm

trung tâm của luận án: hiệu năng phân loại điều chế có thể được nâng cao

đáng kể khi hệ thống được thiết kế theo hướng khai thác toàn diện cấu trúc

thông tin của tín hiệu, bao gồm cả miền không gian, miền thời gian và sự đa

dạng mô hình.

Trên nền tảng các kết quả đã đạt được,luận án sẽ tiếp tục phát triển theo

hướng mô hình hóa và giải quyết bài toán Multi-In-Multi-Out, trong đó mạng

nơ-ron được thiết kế để đồng thời thực hiện nhận dạng điều chế và ước lượng

tham số không gian (DOA), nhằm tiến gần hơn tới các hệ thống vô tuyến

thông minh và tự thích nghi trong thực tế.

Những kết quả nghiên cứu này đã được công bố trong các công trình [C4,

J2, C5, J3] thuộc danh mục công bố của luận án.
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG NGHIÊN CỨU

Luận án tập trung nghiên cứu bài toán phân loại điều chế tự động, một bài

toán then chốt ở lớp vật lý trong các hệ thống vô tuyến thông minh, có vai

trò quan trọng trong vô tuyến nhận thức, quản lý phổ tần, thông tin thích

ứng và các hệ thống trinh sát vô tuyến. Trong bối cảnh môi trường truyền

dẫn ngày càng phức tạp với nhiễu mạnh, fading đa đường và yêu cầu triển

khai thời gian thực, các phương pháp AMC truyền thống dựa trên trích chọn

đặc trưng thủ công hoặc mô hình xác suất bộc lộ nhiều hạn chế về độ chính

xác và khả năng tổng quát hóa.

Xuất phát từ thực tiễn đó, luận án đã tiếp cận bài toán AMC theo hướng

học sâu (Deep Learning) và đạt được các kết quả chính sau:

A. NHỮNG ĐÓNG GÓP CỦA LUẬN ÁN

Luận án đưa ra ba đóng góp kỹ thuật chính cho bài toán phân loại điều

chế tự động dựa trên học sâu:

1) Đề xuất kiến trúc DFENet cho phân loại điều chế từ tín hiệu

IQ nguyên thủy.

Khác với các mô hình CNN tuần tự truyền thống, DFENet sử dụng cơ

chế trích xuất đặc trưng đa nhánh nhằm tăng tính đa dạng trong không gian

biểu diễn và khai thác đồng thời đặc trưng cục bộ và toàn cục của tín hiệu.

Kiến trúc này được thiết kế dựa trên nguyên lý bảo toàn thông tin và giảm

thiểu bias tiền xử lý, qua đó cải thiện độ chính xác và tính bền vững trong

môi trường SNR thấp.

2) Đề xuất kiến trúc lai CNN–BiLSTM nhằm mô hình hóa đồng

thời đặc trưng không gian và phụ thuộc chuỗi theo thời gian của
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tín hiệu điều chế.

Mô hình kết hợp tầng tích chập để trích xuất đặc trưng không gian và tầng

BiLSTM hai chiều để học phụ thuộc dài hạn theo cả hai hướng thời gian.

Cách tiếp cận này cho phép khai thác cấu trúc động của tín hiệu vô tuyến

mà các kiến trúc CNN thuần túy chưa xử lý hiệu quả.

3) Đề xuất phương pháp học kết hợp ở tầng đầu ra để kết hợp

các mô hình khác biệt về cấu trúc.

Luận án xây dựng cơ chế tổng hợp xác suất dự đoán theo hướng bỏ phiếu

mềm có trọng số, nhằm tận dụng tính bổ sung giữa các mô hình chuyên biệt.

Phương pháp này cải thiện độ chính xác tổng thể và tăng tính ổn định của

hệ thống trong điều kiện fading và nhiễu mạnh.

Các kết quả mô phỏng trên các bộ dữ liệu chuẩn, kết hợp với phân tích

định lượng về độ chính xác, độ phức tạp và thời gian suy luận, cho thấy các

phương pháp được đề xuất trong luận án đều đạt hiệu năng cạnh tranh hoặc

vượt trội so với các mô hình hiện có. Điều này khẳng định tính đúng đắn của

hướng tiếp cận và giá trị khoa học cũng như thực tiễn của luận án.

B. GIỚI HẠN NGHIÊN CỨU CỦA LUẬN ÁN

Mặc dù luận án đã đạt được các mục tiêu nghiên cứu đề ra và đưa ra nhiều

đóng góp khoa học có giá trị trong lĩnh vực phân loại điều chế tự động sử

dụng mạng nơ-ron, vẫn tồn tại một số giới hạn nhất định cần được thừa nhận

một cách khách quan như sau.

Thứ nhất, các mô hình đề xuất trong luận án được đánh giá chủ yếu trên

hai bộ dữ liệu chuẩn HisarMod2019 và RadioML2018. Mặc dù các bộ dữ liệu

này được xây dựng với nhiều điều kiện truyền và fading khác nhau, chúng

chưa phản ánh đầy đủ sự đa dạng và phức tạp của môi trường vô tuyến thực



137

tế. Đặc biệt, các bộ dữ liệu sử dụng trong luận án không cung cấp thông tin

hoặc nhãn riêng cho từng mẫu tín hiệu về loại kênh truyền, do đó chưa đủ

cơ sở để phân tách dữ liệu và đánh giá định lượng ảnh hưởng của từng loại

kênh fading đến hiệu năng phân loại. Vì vậy, luận án chủ yếu đánh giá hiệu

năng của các mô hình trên các điều kiện dữ liệu và các mức SNR được cung

cấp bởi bộ dữ liệu. Việc sử dụng hoặc xây dựng các bộ dữ liệu có thông tin

chi tiết về loại kênh truyền để đánh giá riêng độ ổn định và khả năng thích

nghi của mô hình đối với từng điều kiện kênh là một hướng nghiên cứu tiếp

theo.

Thứ hai, luận án tập trung nghiên cứu bài toán phân loại điều chế trong

bối cảnh tín hiệu đơn người dùng (single-user) và đơn nguồn phát. Các kịch

bản phức tạp hơn như môi trường đa người dùng, đa nguồn tín hiệu chồng

lấn phổ, hoặc các tình huống tín hiệu bị che khuất mạnh chưa được xem xét

một cách toàn diện. Điều này có thể ảnh hưởng đến khả năng mở rộng trực

tiếp của các mô hình đề xuất trong các hệ thống vô tuyến mật độ cao.

Thứ ba, mặc dù luận án đã phân tích và so sánh độ phức tạp mô hình

thông qua số lượng tham số và thời gian suy luận, việc triển khai và đánh

giá trực tiếp các mô hình trên phần cứng nhúng hoặc nền tảng vô tuyến thực

(SDR, FPGA, hoặc SoC) chưa được thực hiện. Do đó, các kết luận về tính

khả thi thời gian thực mới chỉ dừng ở mức đánh giá gián tiếp thông qua mô

phỏng.

Thứ tư, phạm vi nghiên cứu của luận án chủ yếu tập trung vào các dạng

tín hiệu điều chế có đặc tính tương đối ổn định trong khoảng thời gian quan

sát. Các bộ dữ liệu được sử dụng chưa bao gồm các tín hiệu nhảy tần nhanh

(Frequency Hopping) thường xuất hiện trong các hệ thống thông tin quân sự
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hiện đại. Đối với loại tín hiệu này, thời gian lưu trú trên mỗi tần số thường

rất ngắn, làm giảm thời gian quan sát và gây khó khăn cho quá trình trích

xuất đặc trưng. Do chưa có bộ dữ liệu công khai phù hợp cũng như điều kiện

thu thập dữ liệu thực nghiệm, khả năng áp dụng các mô hình đề xuất đối với

tín hiệu nhảy tần nhanh chưa được đánh giá trong phạm vi của luận án.

Cuối cùng, các kỹ thuật học nâng cao như học liên kết, học tự giám sát,

hoặc học thích nghi trực tuyến mới chỉ được đề cập ở mức định hướng, chưa

được triển khai và đánh giá chi tiết trong phạm vi luận án này.

Những giới hạn nêu trên không làm giảm giá trị khoa học của các kết quả

đạt được, mà đồng thời mở ra các hướng nghiên cứu tiếp theo đầy tiềm năng

nhằm mở rộng và hoàn thiện hơn nữa các mô hình nhận dạng tín hiệu vô

tuyến dựa trên trí tuệ nhân tạo.

C. HƯỚNG NGHIÊN CỨU TIẾP THEO

Mặc dù đã đạt được các kết quả quan trọng, luận án vẫn mở ra nhiều

hướng nghiên cứu tiềm năng có thể tiếp tục phát triển trong tương lai:

• Mở rộng sang môi trường thực tế: Nghiên cứu và đánh giá các mô

hình AMC trên dữ liệu thu thực (over-the-air) hoặc thông qua các bộ giả

lập kênh chuẩn hóa như kênh 3GPP Urban Macro/Urban Micro nhằm

thu hẹp khoảng cách giữa mô phỏng và triển khai thực tế. Các chỉ tiêu

liên quan đến quá trình tối ưu hóa như thời gian huấn luyện, tốc độ hội

tụ và độ nhạy đối với các siêu tham số chưa được khảo sát một cách hệ

thống. Đây sẽ là hướng nghiên cứu tiếp theo nhằm hoàn thiện việc đánh

giá đặc tính học và tối ưu hóa của các mô hình đề xuất.

• AMC thích ứng theo SNR và kênh truyền: Một hạn chế của các
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bộ dữ liệu chuẩn được sử dụng trong luận án là các tham số vật lý của

tín hiệu, như tốc độ ký hiệu, băng thông và hệ số roll-off, được thiết lập

cố định trong quá trình mô phỏng và không được cung cấp dưới dạng

nhãn cho từng mẫu tín hiệu. Do đó, luận án chưa thể khảo sát riêng ảnh

hưởng của từng tham số đến hiệu năng phân loại. Trong thời gian tới,

hướng nghiên cứu xây dựng hoặc sử dụng các bộ dữ liệu có khả năng

thay đổi và gán nhãn các tham số vật lý này để đánh giá sâu hơn khả

năng thích nghi và tính tổng quát của các mô hình đề xuất. Phát triển

các mô hình AMC có khả năng điều kiện hóa theo SNR hoặc trạng thái

kênh (SNR-conditioned hoặc channel-aware AMC) nhằm nâng cao khả

năng thích ứng trong môi trường vô tuyến biến thiên.

• Học bán giám sát và học tự giám sát: Khai thác các phương pháp

học bán giám sát (semi-supervised learning) hoặc tự giám sát (self-

supervised learning) để giảm phụ thuộc vào dữ liệu gán nhãn, vốn tốn

kém và khó thu thập trong thực tế.

• Tối ưu hóa cho thiết bị biên: Nghiên cứu các kỹ thuật nén mô hình,

lượng tử hóa và triển khai trên phần cứng nhúng hoặc FPGA/SoC nhằm

đáp ứng yêu cầu thời gian thực và tiêu thụ năng lượng thấp.

• Mở rộng bài toán đa nhiệm: Phát triển các mô hình đa nhiệm mở

rộng hơn, kết hợp AMC với các bài toán khác ở lớp vật lý như phát hiện

tín hiệu, nhận dạng giao thức, hoặc ước lượng tham số kênh.Một hạn

chế của các bộ dữ liệu chuẩn được sử dụng trong luận án là các tham

số vật lý của tín hiệu, như tốc độ ký hiệu, băng thông và hệ số roll-off,

được thiết lập cố định trong quá trình mô phỏng và không được cung cấp
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dưới dạng nhãn cho từng mẫu tín hiệu. Do đó, luận án chưa thể khảo sát

riêng ảnh hưởng của từng tham số đến hiệu năng phân loại. Trong thời

gian tới, hướng nghiên cứu xây dựng hoặc sử dụng các bộ dữ liệu có khả

năng thay đổi và gán nhãn các tham số vật lý này để đánh giá sâu hơn

khả năng thích nghi và tính tổng quát của các mô hình đề xuất.

Với các kết quả đạt được và các hướng phát triển nêu trên, luận án không

chỉ đóng góp về mặt học thuật cho lĩnh vực xử lý tín hiệu và học sâu trong

thông tin vô tuyến, mà còn đặt nền tảng cho các nghiên cứu ứng dụng và

triển khai thực tế trong các hệ thống vô tuyến thông minh thế hệ mới.
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