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LỜI CAM ĐOAN

Tôi xin cam đoan luận văn thạc sĩ Nghiên cứu nhận dạng hệ thống với tri thức mới cho

hệ thống truyền thông MIMO kích thước lớn là công trình nghiên cứu thực sự của tôi, được

thực hiện dựa trên cơ sở lý thuyết, kiến thức chuyên ngành dưới sự hướng dẫn khoa học của

TS. Trần Thị Thúy Quỳnh.

Tôi xin cam đoan những công việc trong luận văn thực hiện chưa từng được các tác giả

khác đề xuất. Với sự hiểu biết của mình, tôi chắc chắn các số liệu, kết quả trong luận văn là

trung thực và chưa được công bố ở đâu và trong bất cứ công trình nào trừ công trình của tác giả

và tài liệu tham khảo.

Nếu có gì sai trái, tôi xin hoàn toàn chịu trách nhiệm.

Hà Nội, ngày ... tháng ... năm 2023

Học viên

Đỗ Hải Sơn
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TÓM TẮT

Tóm tắt: Các thế hệ mạng di động như 5G hay WiFi 802.11ax hiện nay đang phải sử dụng một
phần đáng kể băng thông và tài nguyên tính toán cho việc nhận dạng kênh truyền vô tuyến. Luận
văn tập trung vào giảm thiểu chi phí và độ phức tạp của việc ước lượng kênh truyền trong các
hệ thống MIMO kích thước lớn bằng việc sử dụng các “tri thức mới”, ví dụ phương pháp bán
mù sử dụng thêm các thông tin bên lề về cấu hình mảng ăng-ten hay học máy, học sâu sử dụng
thông tin khác với thông tin kênh. Trước hết, đường bao Cramér Rao được sử dụng để xem xét
sai số ước lượng tối thiểu của việc nhận dạng kênh truyền khi thay đổi cấu hình của các mảng
ăng-ten MIMO kích thước lớn cũng như khi sử dụng giải thuật bán mù nhằm giảm thiểu chi phí.
Kết quả mô phỏng chỉ ra rằng các cấu hình mảng ăng-ten 3D (ví dụ: UCyA) không những giúp
tiết kiệm diện tích triển khai mà còn giảm sai số trong quá trình ước lượng kênh truyền. Bên
cạnh đó, sử dụng một phần thông tin thống kê từ dữ liệu chưa biết trước theo hướng tiếp cận bán
mù cũng có thể làm tăng tính chính xác của việc ước lượng. Sau đó, một mạng nơ-ron sâu có
tên ISDNN được đề xuất cho cả hai mô hình kênh truyền có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc
để nhận dạng các hệ thống viễn thông MIMO kích thước lớn. Mạng nơ-ron được đề xuất cho
sai số và độ phức tạp đều thấp hơn các giải thuật ước lượng tuyến tính như ZF hay MMSE với
độ lợi có thể lên đến 103 về tỷ lệ lỗi bít và giảm O(L) về độ phức tạp. Ngoài ra, khi so sánh với
một mạng nơ-ron sâu khác là DetNet, chỉ với 24 tham số học, độ chính xác của ISDNN cũng
vượt trội, tiệm cận tỷ lệ lỗi bít 10−4. Các nghiên cứu trong luận văn chỉ ra tiềm năng của việc
ứng dụng các “tri thức mới” trong việc ước lượng kênh truyền, khi có thể giải quyết nhiều bài
toán như chi phí, độ phức tạp, và hiệu năng.

Từ khóa: Nhận dạng hệ thống, MIMO kích thước lớn, tri thức mới, CRB, học sâu.
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DANH MỤC KÝ HIỆU VÀ CHỮ VIẾT TẮT

Danh mục ký hiệu

Ký hiệu Giải thích

in thường Vô hướng

in thường, đậm Véc-tơ

in hoa, đậm Ma trận

(.)⊤ Chuyển vị

(.)−1 Nghịch đảo

(.)H Phép biến đổi Hermitian

α Tham số học của mạng ISDNN

δ Tốc độ học / độ dài bước

ℑ Phần ảo

λ Bước sóng

E(.) Kỳ vọng

e Véc-tơ phần dư / lỗi

L Hàm mất mát

O Độ phức tạp

U Phân bố đều

Ψ Toán tử phi tuyến tính

Ψt Hàm phi tuyến tính phân đoạn

ℜ Phần thực

σ Độ lệch chuẩn

θ Góc ngẩng

F Ma trận Fourier rời rạc

0T Véc-tơ cột gồm các phần tử 0 có kích thước T × 1

arg Vị trí của phần tử trong véc-tơ / ma trận

b Độ lệch của bộ biến đổi tuyến tính
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CN Phân phối chuẩn phức

con Phép nối véc-tơ

∂ Đạo hàm riêng

dB Đơn vị decibel

diag Thành phần đường chéo

G Ma trận của bộ nhận dạng tuyến tính

GH Ma trận Gram của H

H Ma trận kênh truyền

IK Ma trận đơn vị kích thước K ×K

K Độ dài một ký hiệu OFDM / Số các lớp trong một mạng DNN

L Số ăng-ten thu

M Số lượng đường truyền giữa một cặp ăng-ten thu phát

min Giá trị nhỏ nhất

n Thời điểm

Kp Số lượng ký hiệu pilot

Kd Số lượng ký hiệu dữ liệu

ρ Toán tử tuyến tính

s Các ký hiệu được gửi đi từ bộ phát

T Số ăng-ten phát / người dùng bên phát

vec(X) Véc-tơ hoá ma trận X

w Tạp âm AWGN

w Trọng số của bộ biến đổi tuyến tính

x Các ký hiệu bên thu nhận được

Θ Véc-tơ các tham số không biết trước cần được ước lượng / bộ
tham số của việc học

β Hệ số khuếch đại

ϕ Góc phương vị
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Danh mục chữ viết tắt

Chữ viết tắt Giải thích tiếng Anh Giải thích tiếng Việt

AI Artificial Intelligence Trí tuệ nhân tạo

AWGN Additive White Gaussian Noise Tạp âm trắng cộng tính

B Blind Kỹ thuật nhận dạng mù

BCCH Broadcast Control Channel Kênh điều khiển quảng bá

BER Bit Error Rate Tỷ lệ lỗi bít

CBSM Correlation-based Stochastic Mode Mô hình ngẫu nhiên dựa trên
tương quan

CCCH Common Control Channel Kênh điều khiển chung

CMA Constant Modulus Algorithm Thuật toán mô-đun không đổi

CP Cyclic Prefix Tiền tố vòng

CRB Cramér Rao Bound Đường bao Cramér Rao

CSI Channel State Information Thông tin về trạng thái kênh
truyền

CSI-RS Channel State Information -
Reference Signal

Tín hiệu tham chiếu thông tin
trạng thái kênh truyền

Data-driven Data-driven Hướng dữ liệu

DCCH Dedicated Control Channel Kênh điều khiển chuyên dụng

DDCE Decision-directed Channel
Estimation

Ước lượng kênh trực tiếp quyết
định

DetNet Detection Network Mạng nơ-ron học sâu phát hiện

DL Deep Learning Học sâu

DL-SCH Downlink Shared Channel Kênh chia sẻ đường xuống

DMRS Demodulation Reference Signal Tín hiệu tham chiếu giải điều chế

DNN Deep-neural Network Mạng nơ-ron sâu

DoA Direction of Arrival Hướng sóng đến

DoD Direction of Departure Hướng phát sóng

DTCH Dedicated Traffic Channel Kênh lưu lượng chuyên dụng

FFT Fast Fourier Transform Biến đổi Fourier nhanh

FIM Fisher Information Matrix Ma trận thông tin Fisher

GBSM Geometry-based Stochastic Model Mô hình ngẫu nhiên dựa trên hình
học

GPR Gaussian Process Regression Thuật toán hồi quy Gaussian

HOS Higer-order Statistics Đặc tính thống kê bậc cao

v



i.i.d Independent and Identically
Distributed

Biến độc lập và phân phối đồng
nhất

ICA Independent Component Analysis Phân tích thành phần độc lập

ISD Iterative Sequential Detection Mạng học sâu phát hiện tuần tự lặp
lại

ISDNN Iterative Sequential Deep-neural
Network

Mạng nơ-ron sâu tuần tự lặp lại

KBSM Kronecker-based Stochastic Mode Mô hình ngẫu nhiên Kronecker

LMMSE Linear Minimum Mean Square
Error

Kỹ thuật ước lượng lỗi bình
phương trung bình tối thiểu tuyến
tính

LMS Least Mean Squares Kỹ thuật trung bình bình phương
tối thiểu

LS Least Square Kỹ thuật bình phương tối thiểu

LSTM Long/Short-term Memory Mạng trí nhớ dài hạn/ngắn hạn

MIMO Multi-Input Multi-Output Hệ thống đa đầu vào đa đầu ra

ML Machine Learning Học máy

MLE Maximum Likelihood Estimator Bộ ước lượng hợp lẽ cực đại

mMIMO Massive Multi-Input Multi-Output Hệ thống đa đầu vào đa đầu ra
kích thước lớn

MMSE Minimum Mean Square Error Kỹ thuật ước lượng lỗi bình
phương trung bình tối thiểu

mmWave Millimeter Wave Bước sóng mi-li-mét

Model-driven Model-driven Hướng mô hình

MRE Mutually Referenced Equalizers Bộ cân bằng kênh tham chiếu

NB Non-Blind Kỹ thuật nhận dạng không mù

NGSM Non-Geometrical Stochastic Model Mô hình kênh ngẫu nhiên không
dựa trên hình học

NN Neural Network Mạng nơ-ron

OFDM Orthogonal Frequency-division
Multiplexing

Ghép kênh phân chia theo tần số
trực giao

OP Only Pilot Chỉ sử dụng các ký hiệu hoa tiêu

PC Pilot Contamination Ô nhiễm pilot

PCA Principal Components Analysis Phân tích thành phần chính

PCCH Paging Control Channel Kênh điều khiển paging

PDF Probability Density Function Hàm mật độ xác suất
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Pilot Pilot Ký hiệu hoa tiêu

Pilot-assisted Pilot-assisted Phương pháp dựa trên ký hiệu hoa
tiêu

PSK Phase-shift Keying Điều chế pha số

PSS Primary Synchronization Signal Tín hiệu đồng bộ sơ cấp
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MỞ ĐẦU

Lý do chọn đề tài

Theo [4], trong năm 2021, chỉ riêng các thiết bị di động đã đòi hỏi tổng lưu lượng

truy cập Internet đạt 48,27 Petabytes/tháng và tăng trưởng 46% hàng năm. Tốc độ truy

cập của các thế hệ mạng di động phổ biến ở Việt Nam như 4G là trung bình trên 28,2

Megabits/giây và tăng lên từ 29% đến 47% hàng năm. Với sự gia tăng nhanh chóng của

số lượng các thiết bị di động và đòi hỏi về chất lượng nội dung của người dùng, yêu cầu

về truyền tải nhanh và hiệu quả trong các hệ thống truyền thông không dây luôn là chủ

đề nghiên cứu được quan tâm.

Trong thế hệ mạng di động tiên tiến như 5G và cao hơn, để tăng hiệu quả truyền

tải, các hệ truyền thông đơn ăng-ten hoặc đa đầu vào đa đầu ra (MIMO - Multi-Input

Multi-Output) kích thước nhỏ (số lượng ăng-ten của trạm cơ sở nhỏ hơn 10) đã được thay

thế bằng các hệ thống MIMO kích thước lớn (mMIMO - Massive MIMO) với số lượng

ăng-ten trạm cơ sở từ hàng trăm đến hàng nghìn phần tử và phục vụ cùng lúc hàng chục

đến hàng trăm người dùng [25]. Kênh truyền của các hệ thống mMIMO có hai tính chất

quan trọng bao gồm: (i) làm cứng kênh (hardening) [56], khi số lượng phần tử ăng-ten

trong mMIMO tăng lên rất lớn, các kênh truyền vô tuyến có thể trở thành dạng pha-đinh

kích thước lớn (large-scale fading) và thay đổi chậm hơn; (ii) truyền thuận lợi (favorable

propagation) [34], trong hệ thống mMIMO, tín hiệu truyền tải trên kênh đường lên từ

nhiều người dùng khác nhau là trực giao với nhau (không gây nhiễu cho nhau).

Để đạt được hiệu quả truyền tải, bất kỳ thế hệ mạng di động nào như 5G hay các thế

hệ mạng WiFi như 802.11ac, 802.11ax đều cần thực hiện ước lượng kênh truyền vô tuyến

nhằm khôi phục lại tín hiệu gốc được gửi đi. Trong luận văn này, “nhận dạng hệ thống
truyền thông” được hiểu là “ước lượng kênh truyền”. Cụ thể, mạng 5G theo chuẩn 3GPP

TS 38.211 phiên bản 16 [1], có đến bốn loại tín hiệu tham chiếu được sử dụng cho việc

đồng bộ và ước lượng kênh truyền, bao gồm: tín hiệu tham chiếu giải điều chế (DMRS -

Demodulation Reference Signal), tín hiệu tham chiếu bám pha (PTRS - Phase Tracking

Reference Signal), tín hiệu tham chiếu âm thanh (SRS - Sounding Reference Signal), và

tín hiệu tham chiếu thông tin trạng thái kênh truyền (CSI-RS - Channel State Information

- Reference Signal). Trên hình 0.1 mô tả liên kết giữa các tín hiệu tham chiếu ở kênh vật

lý với các lớp phía trên của mạng lõi 5G. Có thể nhận thấy, cả kênh đường lên và đường
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xuống của mặt phẳng dữ liệu và điều khiển đều có thể có sự xuất hiện của các tín hiệu

tham chiếu này. Ví dụ, tín hiệu tham chiếu DMRS có thể chiếm đến 50% số sóng mang

con (sub-carrier) trong một slot và từ 1 đến 2 slots trong một khung con (sub-frame) của

5G. Tuỳ thuộc vào điều kiện kênh truyền, trạm cơ sở sẽ tăng/giảm số lượng các tín hiệu

tham chiếu này, có thể có các trường hợp lí tưởng khi DMRS chỉ cần ở kênh đường lên,

nhờ tính đối xứng và cứng của kênh truyền mMIMO. Tuy nhiên, vẫn có thể nhận xét

rằng, trong 5G, khi số lượng tín hiệu tham chiếu lớn, thì chi phí trong việc truyền tải và

độ phức tạp trong việc ước lượng kênh truyền đều tăng lên. Điều tương tự với các thế

hệ mạng WiFi, trong chuẩn WiFi phổ biến hiện nay như 802.11ac [2], các tín hiệu tham

chiếu gọi là hoa tiêu (pilot) được sử dụng. Để tăng tốc độ truyền tải, 802.11ac hoạt động

ở nhiều chế độ băng thông khác nhau, từ nhỏ nhất là 20MHz yêu cầu 4 pilots trên tổng

64 sub-carriers, đến lớn nhất là 160MHz yêu cầu 16 pilots trên tổng 512 sub-carriers. Do

sử dụng các ký hiệu tham chiếu đã biết trước ở cả bên thu và phát, nên nhóm kỹ thuật

ước lượng kênh này được gọi là không mù (NB - Non-Blind). Trong luận văn này, thuật

ngữ pilot sẽ được sử dụng để chỉ các tín hiệu tham chiếu như trong 5G hay pilot trong

WiFi.

Nhiều phương pháp nghiên cứu đã được đề xuất để giảm thiểu số lượng pilot (chi

phí) và độ phức tạp tính toán cần thiết cho việc ước lượng kênh truyền. Mà tiêu biểu

trong số đó là ba hướng tiếp cận:

1. Các thuật toán nhận dạng “mù” (B - Blind) ở đây được hiểu là khi xử lý (nhận

dạng), bộ xử lý “không nhìn thấy” (không có thông tin) của đầu vào. Các thuật

toán xử lý tín hiệu mù phát triển mạnh trong thập kỷ 90 [3], tuy nhiên các phương

pháp xử lý mù thường yêu cầu các thông số thống kê của tín hiệu mà thông thường

không biết trước trong các hệ thống truyền thông thực, hơn nữa, độ chính xác mà

các thuật toán này đưa ra cũng thấp hơn đáng kể khi so sánh với các phương pháp

sử dụng pilot truyền thống. Do vậy, các thuật toán mù cũng ít được quan tâm trong

những thế hệ mạng viễn thông di động trước 5G.

2. Các thuật toán nhận dạng “bán mù” (SB - Semi-Blind) là phương pháp cải tiến

của B và được quan tâm trong các năm gần đây [23, 24, 46]. Đây là kỹ thuật kết

hợp các thông tin từ hướng tiếp cận mù truyền thống và các dạng thông tin khác,

ví dụ [40]: hướng sóng đến (DoA - Direction of Arrival), toạ độ người dùng, . . . .

Điều này giúp tăng độ chính xác, giảm độ phức tạp, và cho khả năng ứng dụng

rộng rãi hơn. Trong một số trường hợp, hiệu quả của từ các dạng thông tin khác

này có thể giúp giảm đi số lượng pilot cần thiết cho việc nhận dạng hệ thống nhằm
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khác nhau trong mạng 5G.

tăng hiệu suất phổ nhưng vẫn giữ được độ chính xác cần thiết.

3. Các thuật toán nhận dạng sử dụng học máy, học sâu (ML - Machine Learning; DL

- Deep Learning) cũng là lĩnh vực nghiên cứu dành được nhiều sự quan tâm [59]

trong các năm gần đây. Ưu điểm của các kỹ thuật sử dụng ML/DL là tính đa dạng,

khi hướng tiếp cận ML/DL sử dụng cho mục đích xử lý các loại tín hiệu như hình

ảnh, âm thanh đã đạt được các bước tiến rõ rệt. Đầu vào của các mạng DL được sử

dụng để nhận dạng hệ thống rất linh hoạt, có thể tương ứng với cả ba hướng tiếp

cận: pilot, mù, và bán mù kể trên. Sau quá trình huấn luyện, các mô hình (model)

học máy có thể hoạt động độc lập như một bộ cân bằng mù/bán mù, khi chỉ cần

đưa các tín hiệu thu được đi qua mô hình, và các tín hiệu cần khôi phục sẽ được trả

về mà không cần đến các chuỗi pilot, hay thông tin về trạng thái kênh truyền (CSI

- Channel State Information).
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Trong luận văn này, các phương pháp thuộc hai hướng tiếp cận SB khi sử dụng các

thông tin bên lề về cấu hình mảng ăng-ten và sử dụng DL để tách sóng được gọi là “tri
thức mới” [35] do sử dụng thông tin khác với thông tin từ các ký hiệu pilot. Vì vậy, SB

và DL là các phương pháp tiên tiến và hứa hẹn trong việc ước lượng kênh truyền trong

các hệ thống truyền thông hiện đại.

Ngoài việc thay đổi các thuật toán ước lượng kênh truyền, khi số lượng ăng-ten của

mMIMO rất lớn thì cấu hình (kiến trúc) của các mảng ăng-ten này cũng cần được xem

xét. Trong các thế hệ mạng di động cũ, các mảng ăng-ten thường ở dạng mảng thẳng

cách đều (ULA - Uniform Linear Array). Tuy nhiên, nếu số lượng phần tử ăng-ten lên

đến hàng trăm, trước hết dễ nhận thấy rằng kích thước của các mảng ULA này sẽ trở

nên quá lớn. Ngoài ra, việc thay đổi cấu hình mảng hoàn toàn có thể ảnh hưởng đến hiệu

suất của các bộ ước lượng, như trong [39] đã chỉ ra, các cấu hình mảng 3D cho độ chính

xác vượt trội khi ước lượng DoA khi so sánh với ULA truyền thống. Mà DoA lại có thể

là một thông số hữu ích bổ sung cho các phương pháp ước lượng SB, ML/DL. Do vậy,

các kiến trúc hình học 3D nên được xem xét trong mMIMO để giảm thiểu kích thước và

tăng độ chính xác của các hệ thống truyền thông. Bên cạnh thay đổi cấu hình vật lý của

mảng ăng-ten, các mô hình kênh truyền cũng có thể được xem xét nhằm khai thác thêm

các thông tin bên lề, đảm bảo giảm thiểu sai số cho việc ước lượng.

Từ thực tế và những phân tích nêu trên, luận văn tập trung nghiên cứu hai mục tiêu

bao gồm:

1. Xem xét sự ảnh hưởng của các cấu hình mảng ăng-ten, mô hình kênh truyền đến

hiệu suất của các thuật toán ước lượng NB và SB trong hệ thống mMIMO.

2. Phát triển phương pháp nhận dạng sử dụng DL cho hệ thống mMIMO.

Phương pháp nghiên cứu

Trong luận văn, để đạt được mục tiêu nghiên cứu học viên đã tìm hiểu các tài liệu,

bài báo, tạp chí quốc tế, . . . có uy tín, thực hiện việc tính toán mô hình dữ liệu, phân tích

số học để đưa ra các hướng giải quyết hợp lý, và sau đó kiểm nghiệm lại kết quả bằng

hình thức mô phỏng trên Matlab, Python.

Cụ thể để phát triển các thuật toán mới như mục tiêu đề ra, các bước nghiên cứu

sau đã được thực hiện trong luận văn:

1. Tìm hiểu về các mô hình kênh truyền và thuật toán nhận dạng hệ thống trong truyền

thông không dây với các hướng tiếp cận khác nhau.
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2. Xác định bài toán cụ thể và mục tiêu của nghiên cứu.

3. Xây dựng mô hình toán học của kênh truyền vô tuyến và lựa chọn phương pháp

đánh giá hiệu suất của các cấu hình mảng ăng-ten/thuật toán ước lượng kênh truyền

NB, SB.

4. Lựa chọn một phương pháp ước lượng kênh truyền có thể phát triển thành mạng

học sâu.

5. Xây dựng mô hình toán học, huấn luyện mô hình, và tối ưu hóa các thuật toán đề

xuất.

6. Đánh giá và phân tích kết quả ở nhiều kịch bản khác nhau, so sánh với các nghiên

cứu trước đây.

Nội dung nghiên cứu

− Tìm hiểu về các mô hình kênh truyền mMIMO, các thuật toán ước lượng kênh

truyền trong những năm gần đây.

− Xây dựng mô hình toán học của kênh truyền có cấu trúc (structured) cho việc

truyền thông, từ đó khảo sát ảnh hưởng của các cấu hình mảng ăng-ten, thuật toán

ước lượng đến hiệu năng chung của việc ước lượng kênh truyền thông qua đường

bao Cramér Rao (CRB).

− Phát triển một mạng nơ-ron sâu dựa trên thuật toán phát hiện tuần tự lặp lại (ISD -

Iterative Sequential Detection) để ước lượng kênh truyền.

− Đánh giá, kiểm tra các thuật toán được đề xuất thông qua các công cụ mô phỏng

Matlab, Python.

Đóng góp của đề tài

Luận văn có hai đóng góp chính sau đây:

− Khảo sát sự ảnh hưởng của cấu hình mảng ăng-ten 3D và mô hình kênh truyền có

cấu trúc đến tính chính xác của việc ước lượng kênh truyền dựa trên CRB trong

các hệ thống mMIMO.

− Đề xuất một mạng học sâu ISDNN cho việc ước lượng kênh truyền của hệ thống

mMIMO với cả hai mô hình kênh có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc.
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Kết quả nghiên cứu của chương 2 đã được công bố:

Do Hai Son and Tran Thi Thuy Quynh (2023), “Impact Analysis of Antenna Ar-

ray Geometry on Performance of Semi-blind Structured Channel Estimation for

massive MIMO-OFDM systems,” in IEEE Statistical Signal Processing Workshop

(SSP), Hanoi, Vietnam, July. [accepted]

Bố cục của luận văn

Nội dung tiếp theo của luận văn được trình bày như sau:

− Chương 1: Trình bày các mô hình kênh truyền trong hệ thống viễn thông mMIMO

và tổng quan về các phương pháp nhận dạng hệ thống trong truyền thông không

dây.

− Chương 2: Trình bày mô hình kênh truyền có cấu trúc cho hệ thống mMIMO với

các cấu hình mảng ăng-ten khác nhau. Sử dụng đường bao Cramér Rao để xem xét

ảnh hưởng của cấu hình mảng ăng-ten và thuật toán SB đến hiệu suất của việc ước

lượng kênh truyền.

− Chương 3: Trình bày sơ lược về mạng DetNet (Detection Network) phục vụ cho

ước lượng kênh truyền viễn thông. Đề xuất một mô hình mạng ISDNN, cho cả mô

hình kênh truyền có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc, nhằm giảm độ phức tạp

cho mô hình đầu ra. Tạo bộ dữ liệu, đào tạo, và đánh giá kết quả thông qua mô

phỏng Python.

− Kết luận: Đưa ra kết luận về hai đề xuất trong luận văn và các hạn chế cùng hướng

nghiên cứu tiếp theo.
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CHƯƠNG 1

MÔ HÌNH KÊNH VÀ CÁC PHƯƠNG PHÁP NHẬN DẠNG HỆ THỐNG
TRONG MIMO KÍCH THƯỚC LỚN

Việc nhận dạng hệ thống trong truyền thông không dây đã luôn được phát triển

ngay từ những thế hệ mạng không dây như 2G [51]. Bước đầu tiên trong bài toán nhận

dạng là đo đạc và mô hình hoá kênh truyền vô tuyến dưới các dạng biểu diễn toán học

khác nhau. Trong phần đầu tiên của chương này, tác giả sẽ trình bày khái quát về một số

phương pháp mô hình kênh truyền theo các hướng tiếp cận khác nhau để chọn ra phương

pháp mô hình hoá kênh truyền phù hợp sử dụng trong luận văn. Tiếp đó, các phương

pháp nhận dạng hệ thống MIMO kích thước lớn được phân loại thành bốn hướng tiếp

cận và khảo sát một cách khái quát, để chỉ ra các phương pháp “tri thức mới” mà luận

văn quan tâm.

1.1. Mô hình kênh trong hệ thống MIMO kích thước lớn

Mô hình hoá kênh là quá trình mô hình hóa và đặc trưng hóa các kênh truyền thông

không dây để hiểu và dự đoán hiệu suất truyền thông của hệ thống. Trong các hệ thống

mMIMO, việc mô hình hoá kênh đóng một vai trò quan trọng để đảm bảo hiệu suất và

hiệu quả hoạt động của hệ thống. Có thể kể đến một số lợi ích của một hình kênh truyền

tốt (giống với việc truyền thông thực) như sau: hiểu và phân tích kênh truyền vô tuyến;

thiết kế hệ thống và cấu hình ăng-ten phù hợp; đánh giá hiệu suất truyền thông; hay phát

triển và kiểm tra các thuật toán xử lý tín hiệu. Việc xác định đầy đủ các tham số chính

của kênh như độ trễ, suy hao, tán xạ, và nhiễu, từ đó tạo ra mô hình số học chính xác

phản ánh sự biến đổi không gian và thời gian của kênh truyền luôn là thách thức trong

các hệ mMIMO do sự tương tác phức tạp giữa số lượng khổng lồ các phần tử ăng-ten

của mảng.

Các mô hình kênh truyền MIMO kích thước lớn cũng đã được nhiều tác giả quan

tâm nghiên cứu, tổng hợp và phân loại theo những hướng tiếp cận khác nhau như phân

loại kênh truyền vật lý/toán học trong [5], kênh xác định/ngẫu nhiên trong [54], hay kênh

tiên đoán/không tiên đoán trong [9]. Mô hình kênh vật lý biểu diễn kênh dưới dạng các

thành phần đa đường trong đó mỗi thành phần được đặc trưng bởi các tham số như biên

độ phức, độ trễ, góc đi, góc đến, . . . Trong khi đó, mô hình kênh toán học được thiết lập

dưới dạng toán học có ma trận kênh với các phần tử là các biến ngẫu nhiên, phụ thuộc
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Fig. 5. Massive MIMO communication environment and abstracted channel models.

measurements in an indoor environment. More references can
be found in Table II.

In general, spatial nonstationarity, near-field effect, as
well as channel hardening have been found in massive
MIMO channels. However, it should be noticed that exist-
ing massive MIMO channel measurements mainly centering at
low-frequency bands, the massive arrays used are mostly virtu-
ally configured. Channel measurements at different frequency
bands with large practical antenna array under different array
configurations should be carried out, thus to provide a more
convincing thorough analysis of new channel characteristics.

B. AI/ML-Based Predictive Channel Model

A description of massive MIMO wireless communication
scenario is shown in Fig. 5, including the visualization and
comparison of different channel modeling methodologies. In
this figure, scatterers are illustrated by solid dark circles.
To summarize recent advances in massive MIMO channel
modeling, a survey of existing massive MIMO channel models
is summarized in Table III.

Benefit from the capability of AI/ML algorithms in nonlin-
ear data processing and prediction, they provide alternative
method to generate a pervasive model for future wireless
channels. In [79], a PCA-based complex-value MIMO chan-
nel modeling methodology was proposed. By comparing with
32 × 56 indoor measurement data, the correctness of the
proposed model was validated. It was also pointed out that
the proposed methodology can be used to massive MIMO

channel modeling as it is robust with the increase of antennas.
In [80], an ANN-based channel model was proposed to output
six channel statistical properties. The data sets were collected
from real mmWave indoor channel measurement and GBSM
simulations. A thorough summary of AI/ML algorithms for
channel modeling can be found in [81].

However, in massive MIMO channels, AI/ML algorithms
are mostly used for channel estimation for time-division
duplex and frequency-division duplex, localization, beamform-
ing, and beamsteering. In [114], the utilizations of deep
learning to massive MIMO channels were reviewed, includ-
ing beam selection, antenna selection, and channel estima-
tion. In [115], two NN-based models were developed for
time-varying mmWave MIMO channels, considering both
large-scale and small-scale fading. They were testified by
channel measurements at 26 GHz in an outdoor microcell
and compared to GBSM cluster-based MIMO channel model.
In [116], an efficient channel estimation scheme was proposed
to address spherical-wave features in THz ultramassive MIMO
systems. It can be seen that there are still many works to be
done for massive MIMO channel modeling employing AI/ML
algorithms.

C. Deterministic Channel Model

Three ways to obtain fixed MPC parameters for determinis-
tic channel models are channel measurements, RT simulations,
and realizations of stochastic models. Using either a time-
domain channel sounder or frequency-domain vector network

Authorized licensed use limited to: University of Technology Sydney. Downloaded on May 25,2023 at 10:24:47 UTC from IEEE Xplore.  Restrictions apply. 

Hình 1.1. Môi trường truyền thông MIMO kích thước lớn và một số mô hình kênh truyền
tiêu biểu [9].

nhiều vào kênh và việc sắp đặt hệ thống như băng thông và cấu hình mảng ăng-ten. Mô

hình kênh xác định/ngẫu nhiên phụ thuộc vào các tham số trong mô hình là các giá trị

cố định hay các biến ngẫu nhiên. Mô hình kênh xác định thường đạt được từ việc giải

phương trình Maxwell hay xấp xỉ phương trình truyền sóng trong khi mô hình kênh ngẫu

nhiên mô tả các tham số kênh bằng phân bố xác suất. Phương pháp mô hình kênh xác

định cho độ chính xác cao hơn nhưng cũng phải trả giá bằng độ phức tạp tính toán. Mô

hình kênh tiên đoán dựa trên các thuật toán học máy với khả năng xử lý dữ liệu phi

tuyến và tiên đoán để xác định các đặc trưng của kênh truyền. Hình 1.1 biểu diễn môi

trường truyền thông của mMIMO và một số mô hình kênh truyền tiêu biểu. Nghiên cứu

trong [54] chỉ ra rằng, vẫn còn sự chồng lấn, hạn chế trong các cách phân loại mô hình

kênh truyền hiện nay. Trong luận văn, tác giả quan tâm đến một số mô hình kênh ngẫu

nhiên cả vật lý và toán học, cụ thể là mô hình kênh ngẫu nhiên dựa trên tương quan

(CBSM - Correlation-based Stochastic Model), mô hình kênh ngẫu nhiên dựa trên hình

học (GBSM - Geometry-based Stochastic Model), và mô hình kênh ngẫu nhiên không

dựa trên hình học (NGSM - Non Geometry-based Stochastic Model). Các mô hình này

sẽ được tìm hiểu kỹ hơn ở những phần tiếp theo của luận văn.
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s1 ...
Tx T − 1

sT−1

Rx 0

x0
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x1...
Rx L− 1

xL−1

H ∈ CL×T

Hình 1.2. Hệ thống truyền thông mMIMO.

1.1.1. Hệ thống truyền thông mMIMO

Hình 1.2 biểu diễn một mô hình hệ thống thu phát mMIMO đơn giản với T ăng-ten

phát và L ăng-ten thu. Hệ thống được biểu diễn dưới dạng toán học tại thời điểm n như

sau:

x(n) = H(n) ∗ s(n) +w(n) (1.1)

trong đó s(n) ∈ CT×1 là các ký hiệu được gửi đi từ T bộ phát, ma trận H ∈ CL×T

biểu diễn kênh truyền, x(n) ∈ CL×1 là véc-tơ biểu diễn tín hiệu thu được từ L ăng-

ten, và w ∈ CL×1 là nhiễu cộng tính (AWGN - Additive White Gaussian Noise). Trong

trường hợp kênh là pha-đinh phẳng tần số, còn được gọi là kênh băng hẹp thì phương

trình (1.1) [22] trở thành:

x(n) = H(n)s(n) +w(n) (1.2)

Các phần tử trong ma trận kênh được biểu diễn bởi các biến ngẫu nhiên phức có pha

thường được mô hình bởi phân bố đều và phân bố biên độ tùy thuộc môi trường.

1.1.2. Mô hình kênh CBSM

Mô hình kênh CBSM thuộc loại mô hình kênh toán học, ngẫu nhiên. Xét hệ

mMIMO bất biến với thời gian có mô hình kênh hoàn chỉnh biểu diễn bởi phương

trình (1.3).

Htotal = βH (1.3)

trong đó, β đại diện cho ảnh hưởng của pha-đinh kích thước lớn gồm suy hao do khoảng

cách truyền, pha-đinh bóng mờ, hiệu ứng chặn, và hấp thụ khí quyển; ma trận H đại diện
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cho ảnh hưởng của pha-đinh kích thước nhỏ, không có tia nhìn thẳng (NLOS - Non-Line

of Sight). Xét ảnh hưởng của pha-đinh kích thước nhỏ, ma trận H được biểu diễn như

sau:

H =


h0,0 . . . h0,T−1

... . . . ...

hL−1,0 . . . hL−1,T−1

 (1.4)

với mỗi phần tử hl,t tương ứng là đáp ứng xung của kênh giữa ăng-ten phát thứ t và ăng-

ten nhận thứ l (có thể dùng cho mô hình kênh băng rộng). Mô hình kênh được chia thành

2 loại: mô hình không tương quan và mô hình tương quan. Xét ma trận hiệp phương sai

của ma trận kênh như sau:

RH = E(HHH) (1.5)

với (.)H là phép biến đổi Hermitian.

Với mô hình kênh không tương quan, các phần tử của ma trận kênh được coi là có

phân bố giống nhau và độc lập (i.i.d - Independent and Identically Distributed) hay hàm

hiệp phương sai của ma trận kênh là một ma trận đường chéo với các giá trị đường chéo

thường bằng 1. Với mô hình ma trận kênh i.i.d Rayleigh sẽ có các phần tử là các biến

ngẫu nhiên Gauss phức trung bình bằng 0, phương sai bằng 1.

Với mô hình kênh có sự tương quan, ma trận hiệp phương sai kênh (1.5) có độ phức

tạp tương ứng với O((LT )2), tăng nhanh theo số phần tử ăng-ten trong hệ mMIMO.

Phương pháp mô hình ngẫu nhiên Kronecker (KBSM - Kronecker-based Stochastic

Model) [8] được đề xuất để giảm thiểu độ phức tạp khi ước lượng RH. Trong đó, giả

sử không có sự tương quan giữa mảng ăng-ten phát và thu, đồng thời không tồn tại các

nguồn tán xạ giữa hai mảng ăng-ten này. Ma trận hiệp phương sai RH được phân tích

thành:

RH = Rtx ⊗Rrx (1.6)

với Rtx và Rrx lần lượt là ma trận tương quan của các phần tử ăng-ten bên phát và

thu, ⊗ là phép nhân Kronecker. Hai ma trận này lần lượt có dạng Rtx = E(H⊤H∗) và

Rrx = E(HHH), với (.)⊤ là phép chuyển vị ma trận. Dựa trên cấu trúc hình học của mảng

ăng-ten, hai ma trận kể trên được xác định theo [22]. Ví dụ: các ăng-ten trong mảng có

khoảng cách gần nhau nhưng không cách đều sử dụng ma trận tương quan cố định; các

mảng ăng-ten tròn hay vuông thì sử dụng ma trận tương quan tròn; còn các mảng ăng-ten

thông dụng ULA sẽ sử dụng tương quan mũ. Sau khi đã xác định được ma trận tương

10



quan của bên phát và bên thu, ma trận kênh truyền được ước lượng bởi:

H = R
1/2
rx HwR

T/2
tx (1.7)

với Hw là ma trận kênh không tương quan.

1.1.3. Mô hình kênh GBSM

GBSM thuộc loại mô hình kênh vật lý có độ phức tạp cao. Mô hình này xem xét

sự lan truyền của sóng vô tuyến trong không gian dưới dạng các cụm (cluster), tia/đường

truyền riêng biệt. Việc xây dựng mô hình có thể dựa hoàn toàn trên dạng hình học của

các phần tử tán xạ như mô hình RS-GBSM (Regular shaped - GBSM) có các tán xạ nằm

trên các hình phổ biến như 1 vòng, 2 vòng, elíp, . . . , hay mô hình IS-GBSM (Irregular

shaped - GBSM) với các tán xạ nằm trên các đường hình học không phổ biến như mô

hình 2 cụm thể hiện đặc tính không dừng trong không gian của kênh mMIMO, . . . Ngoài

ra, mô hình kênh Semi-GBSM cũng được sử dụng rất nhiều trong các chuẩn truyền thông

di động. Ví dụ như: 3GPP phiên bản 16 [1] cho 5G hay WINNER II [17]. So với GBSM,

Semi-GBSM mặc dù có độ chính xác và khả năng mở rộng tốt hơn nhưng mô hình này

lại có độ phức tạp lớn hơn nhiều do mô hình kênh không chỉ được xây dựng từ thông

tin hình học của các cluster và phân bố của các tán xạ mà còn dựa trên môi trường được

định nghĩa bởi người dùng, layout mạng và và thông số của mảng ăng-ten [60].

Theo mô hình GBSM, phần tử của ma trận kênh được tính bởi [19]:

hl,t(n) =
M−1∑
m=0

Mn−1∑
k=0

βm,k,t · eiφm,k,t · δ
(
n− τm,k,t

)
· e−iksst(θ

d
m,k,t,ϕ

d
m,k,t) · e−ikssl(θ

a
m,k,t,ϕ

a
m,k,t)

(1.8)

M,Mn lần lượt là số lượng các cụm và số lượng các tia trong mỗi cụm đến bên thu. Với

tia thứ k trong cụm thứ m, các ký hiệu β, φ, τ đại diện cho biên độ, pha, và thời gian trễ

tuyệt đối của mỗi tia. Góc ngẩng (zenith), góc phương vị (azimuth) của hướng sóng đi

(DoD - Direction of Departure) và hướng sóng đến (DoA - Direction of Arrival) được

ký hiệu lần lượt là θd, ϕd, θa, và ϕa. Ký hiệu (·) tương ứng là phép nhân vô hướng. Các

thành phần biên độ βm,k,t của hl,t phụ thuộc vào suy hao, như một hàm của tần số sóng

mang fc, khoảng cách giữa ăng-ten phát và ăng-ten thu d, cho bởi:

βm,k,t(fc, d)[dB] =FSPL (fc, d0) + 10ξ log10

(
d

d0

)
+ χσ,

với d ≥ d0, khi d0 = 1m

(1.9)
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trong đó, FSPL (fc, d0) = 20 log10 (4πd0c/fc), c là vận tốc ánh sáng, ξ đại diện cho hệ số

mất mát hàm mũ (PLE - Path Loss Exponent), và χσ là đại diện cho hiệu ứng pha-đinh

bóng mờ và được mô hình hoá dưới dạng một biến ngẫu nhiên lognormal trung bình

bằng 0 và độ lệch chuẩn σ.

1.1.4. Mô hình kênh NGSM

NGSM là mô hình kênh ngẫu nhiên vật lý không dựa trên phân bố hình học của các

nguồn tán xạ, điển hình là mô hình kênh SV (Saleh Valenzuela). Trong [42], mô hình

kênh SV lần đầu được đề xuất với độ phức tạp nhỏ hơn nhiều so với mô hình GBSM. Cụ

thể là: thay vì chia thành các cụm, các tia với các góc, độ trễ khác nhau, mô hình SV gộp

các cụm thành các đường truyền lớn với điều kiện xem xét đặc trưng là tính thưa trong

các hệ truyền thông sử dụng sóng mi-li-mét. Các thành phần suy hao, dịch pha, và độ

trễ được gộp chung lại thành một hệ số khuếch đại phức (β). Khi đó các phần tử của ma

trận kênh được biểu diễn dưới dạng:

hl,t =
M−1∑
m=0

βm,t · eφl,m,t (1.10)

với β và φl(θ, ϕ) là các biến ngẫu nhiên. Trong chương 2 của luận văn, mô hình kênh

truyền này được gọi là “có cấu trúc” (structured) để phân biệt với không sử dụng cấu

trúc trong CBSM.

1.1.5. Đánh giá các phương pháp mô hình kênh cho mMIMO

Theo [9], một mô hình kênh nên được đánh giá qua ba thông số: tính chính xác thể

hiện sự tương đồng của kênh được mô hình hóa và kênh thực, độ phức tạp thể hiện thông

qua khối lượng tính toán cần để tạo ra một mô hình kênh, và tính tổng quát dưới dạng

khả năng mô hình kênh phù hợp với nhiều kịch bản kênh truyền khác nhau.

Cũng theo đánh giá trong [9], nhóm tác giả đã chỉ ra: kênh xác định cho độ chính

xác cao nhưng độ phức tạp tính toán cũng cao và tính tổng quát thấp; kênh CBSM cho

cả ba thông số đều thấp nhưng lại rất thuận tiện trong phân tích; và cuối cùng là kênh

GBSM cho độ chính xác vừa đủ, độ phức tạp trung bình và tính tổng quát cao.

Từ những phân tích trên, luận văn lựa chọn hai mô hình kênh đơn giản với mục

đích giảm độ phức tạp tính toán trong các nghiên cứu tại các chương sau. Hai mô hình

kênh truyền ngẫu nhiên này là i.i.d Rayleigh (không sử dụng cấu trúc) và NGSM (có
cấu trúc) được sử dụng phù hợp với các nghiên cứu lý thuyết về ước lượng kênh truyền

tiếp theo.
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1.2. Các phương pháp nhận dạng hệ thống MIMO kích thước lớn

Ngày nay, các thuật toán ước lượng kênh truyền không dây đã đạt được các bước

tiến đáng kể về độ chính xác. Dựa trên đặc điểm của các thuật toán có thể chia thành bốn

hướng như trên hình 1.3, bao gồm: phương pháp không mù (NB), mù (B), bán mù (SB),

và dựa trên học máy, học sâu (AI-based) [52].

Các phương pháp nhận dạng kênh truyền không dây

Phương pháp không mù Phương pháp mù Phương pháp bán mù Học máy/Học sâu

- Sử dụng dữ liệu
+ Dựa trên Pilot
* ZF [58]
* MMSE [18]
* Maximum
Likelihood [29]

- Hướng quyết định [37]
+ Quyết định cứng
+ Quyết định mềm

- Xác định
* FA [13]

- Tính thống kê
+ Bậc hai [49]
* MRE [12]

+ Bậc cao [3]
* CMA [50]

- Sử dụng một phần
dữ liệu [23, 24, 40]
- Sử dụng DoA/
DoD [55]
- Sử dụng vị trí [28]

- Học cổ điển
* Hồi quy [47]

- Mạng nơ-ron
* DetNet [45]

- Học tăng cường
* Q-learning [36]

Hình 1.3. Phân loại các phương pháp ước lượng kênh truyền viễn thông.

1.2.1. Nhận dạng kênh không mù

Như trên hình 1.3, các phương pháp nhận dạng kênh không mù có thể chia làm hai

nhóm chính, bao gồm các phương pháp sử dụng pilot (Pilot-assisted) [52] và các phương

pháp dựa trên hướng quyết định (Decision-directed) [37]. Với Pilot-assisted, các ký hiệu

pilot được chèn trực tiếp vào khung dữ liệu gửi đi, bên thu biết cả thời gian, vị trí, và

giá trị gốc của các ký hiệu pilot này. Từ đó, bên thu có thể ước lượng ra ảnh hưởng của

kênh truyền đến các tín hiệu pilot và nội suy ra ảnh hưởng của kênh truyền đến toàn bộ

dữ liệu còn lại. Các giải thuật phổ biến được sử dụng cho phương pháp Pilot-assisted có

thể kể đến như bộ phát hiện ép không (ZF - Zero Forcing), lỗi bình phương trung bình

tối thiểu (MMSE - Minimum Mean Square Error) [18]. Hai giải thuật này là giải thuật

tuyến tính và được trình bày chi tiết ở phía dưới. Tuy phổ biến và được áp dụng trong

các hệ truyền thông thực tế, nhưng các phương pháp sử dụng dữ liệu để ước lượng kênh

truyền có một nhược điểm đó là giảm hiệu quả sử dụng phổ do một phần băng thông bị

lãng phí để truyền tải các dữ liệu huấn luyện (pilot).

Phương pháp ước lượng kênh trực tiếp quyết định (DDCE - Decision-directed
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Channel Estimation) cũng dựa trên việc sử dụng dữ liệu, tuy nhiên, thay vì ước lượng

kênh truyền chỉ trong một bước, DDCE có thêm một bước nữa [52]. Cụ thể, tại bước

một, DDCE vẫn ước lượng kênh truyền dựa trên phương pháp Pilot-assisted. Sau đó,

khôi phục các tín hiệu dựa trên trạng thái kênh truyền vừa ước lượng được. Ở bước tiếp

theo, các dữ liệu mới được khôi phục sẽ tiếp tục được đưa vào thuật toán ước lượng nhằm

cập nhật trạng thái thông tin về kênh truyền, cho đến khi các ký hiệu trong một phiên

được truyền hết. Tuy nhiên, phương pháp DDCE có điểm hạn chế là quá trình ước lượng

bị phụ thuộc vào các dữ liệu cũ, dẫn đến việc, có thể kênh truyền hiện tại không còn

tương ứng với các dữ liệu từ thời điểm quá khứ. Điều này dẫn đến các lỗi tích lũy và làm

giảm hiệu năng của hệ thống nhận dạng.

Bộ nhận dạng ZF

Thuật toán nhận dạng tuyến tính thường dựa trên các phép biến đổi tuyến tính các

tín hiệu nhận được x. Các giải thuật này thường có độ phức tạp thấp hoặc trung bình. Tuy

nhiên, độ phức tạp sẽ tăng lên nếu hệ thống có số chiều lớn, ví dụ số lượng ăng-ten T

hay L rất lớn trong mMIMO dẫn đến phép nghịch đảo ma trận tiêu tốn nhiều tài nguyên

tính toán hơn. Một bộ nhận dạng tuyến tính có thể biểu diễn bởi:

s = Gx (1.11)

ZF là thuật toán đơn giản nhất trong các bộ nhận dạng tuyến tính. Trong đó, ma

trận kênh truyền H sẽ được nghịch đảo để loại bỏ ảnh hưởng của kênh truyền. Ma trận

làm bằng GZF của bộ nhận dạng ZF như sau:

GZF =
(
HHH

)−1
HH (1.12)

Với GZF , tín hiệu gốc được khôi phục/ước lượng bởi công thức:

ŝZF =
(
HHH

)−1
HHx (1.13)

Bộ nhận dạng MMSE

Hiệu năng của bộ nhận dạng ZF thường bị ảnh hưởng bởi tạp âm AWGN. Do vậy,

bộ nhận dạng MMSE kết hợp thêm thông tin phương sai của nhiễu trước khi nghịch đảo

ma trận để đạt được độ chính xác cao hơn. Ma trận làm bằng GMMSE của bộ nhận dạng

MMSE được biểu diễn dưới dạng:

GMMSE =

(
HHH+

σ2

E(s)I
)−1

HH (1.14)
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với σ2 là phương sai của nhiễu AWGN, E(s) là công suất trung bình của mỗi ký hiệu gửi

đi, và I là ma trận đơn vị. Với GMMSE , tín hiệu gốc được khôi phục như sau:

ŝMMSE =

(
HHH+

σ2

E(s)I
)−1

HHx (1.15)

Có thể nhận thấy cả hai bộ nhận dạng ZF và MMSE đều cần các chuỗi pilot để ước

lượng kênh truyền trước khi ước lượng tín hiệu gốc.

1.2.2. Nhận dạng kênh mù

Các kỹ thuật nhận dạng hệ thống (giải mã, cân bằng) mù đã được biết đến từ đầu

những năm 1980. Theo [52], có thể chia các thuật toán mù vào hai nhóm chính. Thứ

nhất là các kỹ thuật ước lượng kênh truyền dựa trên đặc tính thông kê của tín hiệu thu

được, có thể là đặc tính thống kê bậc hai (SOS - Second-order Statistics) hoặc bậc cao

(HOS - Higer-order Statistics). SOS có ưu điểm là yêu cầu lượng dữ liệu ít hơn để có

được các ước tính thống kê đáng tin cậy tương đương với phương pháp HOS. Một ví dụ

của SOS là thuật toán MRE (Mutually Referenced Equalizer) [12]. Trong khi đó thuật

toán mô-đun không đổi (CMA - Constant Modulus Algorithm) [50] thuộc dạng thống

kê bậc cao. Thuật toán này khai thác đặc trưng là giá trị mô-đun không đổi của các tín

hiệu phức khi sử dụng các bộ điều chế như: điều chế pha số (PSK - Phase-shift Keying)

hay điều chế biên độ cầu phương 4 điểm (4-QAM - Quadrature Amplitude Modulation).

Nhóm kỹ thuật thứ hai đó là khai thác các thông tin đã xác định của tín hiệu hoặc

hệ thống. Trong [6], nhóm tác giả sử dụng đặc trưng thưa (sparsity) của tín hiệu thường

xuất hiện nhiều trong các kênh truyền mMIMO hay bước sóng mi-li-mét (mmWave

- Millimeter wave) hiện nay. Bằng cách sử dụng tính chất thưa, các tín hiệu gốc có thể

được khôi phục trong trường hợp hệ thống dưới mức xác định (underdeterminied). Trong

một số điều kiện cụ thể, việc áp dụng rằng buộc thưa có thể làm cải thiện hiệu năng của

việc nhận dạng hệ thống mù.

1.2.3. Nhận dạng kênh bán mù

Các phương pháp nhận dạng kênh bán mù có được từ sự kết hợp của các kỹ thuật

không mù và mù truyền thống. Giải pháp này được kỳ vọng sẽ tăng độ chính xác của

kỹ thuật không mù hoặc giảm đi lượng pilot cần thiết mà vẫn bù đắp lại được độ chính

xác bằng các thông tin từ kỹ thuật mù mang lại. Cách tiếp cận đơn giản nhất đó là kết

hợp trực tiếp các bộ nhận dạng như ZF, MMSE với các thông tin thống kê SOS, HOS

đã được trình bày ở trên. Các công bố [23, 40, 53] đi theo hướng tiếp cận này đều cho ra

các kết quả vượt trội khi so với với NB truyền thống trong một số điều kiện nhất định.
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Ngoài ra, việc kết hợp các thông tin xác định của các bộ cân bằng mù như được trình

bày ở mục 1.2.2 cũng là các hướng nghiên cứu tiềm năng trong tương lai.

Ngoài các đặc trưng của tín hiệu, các thông tin bên lề (side-information) của hệ

thống thu phát cũng có thể được xem xét để cải thiện khả năng nhận dạng kênh truyền.

Một số thông tin hữu ích có thể là: sử dụng thêm thông tin hướng sóng đến/đi như

trong [55], nhóm tác giả đã đề xuất sử dụng DoA của các người dùng khác nhau để

giảm thiểu/loại bỏ sự ảnh hưởng của ô nhiễm pilot (PC - Pilot Contamination), qua đó

hiệu suất của việc nhận dạng kênh truyền đã được cải thiện. Trong [28] đề xuất sử dụng

thông tin về toạ độ/vị trí (location) người dùng để đánh giá đáp ứng tần số kênh truyền

mmWave. Kết quả mô phỏng cho thấy cả độ chính xác và độ phức tạp của mô hình ước

lượng đều giảm đi khi có thêm loại thông tin bên lề này.

Các phương pháp nhận dạng hệ thống sử dụng các thông tin khác với thông tin từ

các ký hiệu pilot như trong hướng tiếp cận bán mù kể trên được gọi là tri thức mới [35].

1.2.4. Nhận dạng kênh sử dụng học máy

Nhận dạng kênh truyền sử dụng ML/DL là hướng tiếp cận tiên tến trong các năm

trở lại đây. Đây là kết quả đạt được từ sự thành công trước đó trong việc xử lý các loại tín

hiệu âm thanh, hình ảnh sử dụng các mạng học sâu. Việc chuyển tiếp các kỹ thuật sẵn

có này sang viễn thông xảy ra nhanh chóng và bước đầu các nghiên cứu đã chỉ ra các kết

quả tiềm năng. Điểm khác biệt của hướng tiếp cận này là nó bao hàm được lý thuyết của

cả ba hướng tiếp cận kể trên bao gồm mù, bán mù, và không mù. Tuy nhiên, thay vì việc

tìm các phương pháp tối ưu và nghiệm chính xác, ML/DL sử dụng các thuật toán ML

cơ bản, mạng nơ-ron (NN - Neural Network), hay học tăng cường (RL - Reinforcement

Learning) với đầu vào của các hệ thống nhận dạng sử dụng phương pháp B, SB, NB.

Các phương pháp sử dụng học máy cổ điển để nhận dạng kênh truyền được phát

triển trước tiên, do độ phức tạp ở mức thấp. Trong [47], việc ước lượng ma trận làm

bằng GMMSE được thay thế bằng thuật toán hồi quy Gauss (GPR - Gaussian process

regression). Các ưu điểm của GPR như: (i) tỷ lệ lỗi bít (BER - Bit Error Rate) thấp hơn

MMSE truyền thống; (ii) nội suy chính xác hơn ước tính kênh ở giữa các ký hiệu pilot so

với kỹ thuật nội suy tuyến tính. Ngoài phương pháp hồi quy, các giải thuật cổ điển của

học máy như giảm số chiều của dữ liệu (PCA - Principal Components Analysis, ICA -

Independent Component Analysis), học Bayesian cũng được đề xuất và cho thấy sự hiệu

quả [52].

Các phương pháp nhận dạng sử dụng mạng nơ-rơn còn có những bước tiến rõ ràng

hơn, khi NN phức tạp hơn và số lượng tham số đào tạo cũng là rất lớn để đáp ứng được
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các mô hình kênh phức tạp. Các nghiên cứu trong mục 1.2.3 như [28, 53] cũng sử dụng

các thông tin bên lề cho SB nhưng thay vì phương pháp tối ưu đại số, các mạng nơ-ron

sâu (DNN - Deep-neural network) đã được đề xuất để ước lượng kênh truyền. Một trong

những mạng DNN đầu tiên được đề xuất cho việc nhận dạng hệ thống MIMO/mMIMO

đó là mạng phát hiện (DetNet) [45]. Với kiến trúc là các phép lặp của thuật toán giảm độ

dốc (gradient descent) hợp thành một mạng. DetNet đã cho kết quả về độ chính xác vượt

trội các phương pháp nhận dạng tuyến tính ở mức BER đạt 10−3 dB tại tỷ số công suất

tín hiệu trên công suất tạp âm (SNR - Signal Noise Ratio) 10 dB. Tuy nhiên, do số lượng

tham số cần huấn luyện là lớn nên quá trình đào tạo sẽ tốn chi phí, từ đó một số mạng

dựa trên ISD khác đã được đề xuất [27, 30] với độ chính xác tốt hơn DetNet nhưng số

lượng tham số đào tạo chỉ dưới 100. Ngoài ra, rất nhiều các mô hình mạng NN khác đã

được đề xuất, như mạng trí nhớ dài hạn/ngắn hạn (LSTM - Long/Short-term Memory),

bộ tự mã hoá (Autoencoders), . . . [52].

Tương tự như hai phương pháp kể trên, RL cũng được đưa sang ứng dụng cho nhận

dạng kênh truyền. Trong nghiên cứu [36], nhóm các tác giả đã trình bày một phương

pháp khử nhiễu trên miền tần số dựa trên RL, không cần kiến thức kênh tiền nghiệm và

dữ liệu được dán nhãn trước. Cụ thể, thuật toán cung cấp một cải tiến đáng kể so với

phương pháp ước lượng bình phương tối thiểu (LS - Least Squares) và mang lại hiệu suất

tiệm cận với ước lượng lỗi bình phương trung bình tối thiểu tuyến tính (LMMSE - Linear

MMSE) lý tưởng với toàn bộ thông tin về trạng thái kênh.

1.3. Kết luận chương

Trong chương này, các mô hình kênh truyền cho hệ thống mMIMO được trình bày

để xem xét, lựa chọn mô hình phù hợp với những nghiên cứu lý thuyết trong luận văn. Từ

các khảo sát, hai mô hình kênh truyền i.i.d Rayleigh (không sử dụng cấu trúc) và NGSM

(có cấu trúc) được lựa chọn để áp dụng cho các chương tiếp theo. Bên cạnh đó, một số

kỹ thuật nhận dạng nguồn theo hướng “tri thức mới” như nhận dạng bán mù và nhận

dạng dựa trên kỹ thuật học máy cũng được giới thiệu sơ bộ và sẽ được nghiên cứu chi

tiết ở chương 2 và chương 3 của luận văn.
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CHƯƠNG 2

ĐÁNH GIÁ ẢNH HƯỞNG CỦA CẤU HÌNH MẢNG ĂNG-TEN TRONG
NHẬN DẠNG HỆ THỐNG MIMO KÍCH THƯỚC LỚN

Trong chương này, tác giả sẽ xem xét sự ảnh hưởng của các cấu hình mảng ăng-ten

khác nhau đến sai số của việc ước lượng kênh truyền trong các hệ thống mMIMO. Đầu

tiên, mô hình kênh truyền có cấu trúc cho hai cấu hình mảng ăng-ten 1D và 3D sẽ được

giới thiệu. Sau đó là trình bày về việc sử dụng CRB để ước lượng sai số trong các bộ

nhận dạng sử dụng pilot và SB. Các kết quả mô phỏng được đưa ra để cho thấy hiệu quả

của mô hình kênh truyền có cấu trúc, mảng ăng-ten 3D (UCyA), và phương pháp ước

lượng SB trong việc nhận dạng hệ thống viễn thông.

2.1. Mô hình kênh truyền có cấu trúc với các cấu hình mảng ăng-ten khác
nhau

Mô hình toán học của một hệ thống mMIMO sử dụng điều chế ghép kênh phân

chia theo tần số trực giao (OFDM - Orthogonal Frequency-division Multiplexing) với K

sóng mang con trong kênh đường lên gồm T ăng-ten phát và L ăng-ten thu (giả thiết các

ăng-ten là vô hướng). Mỗi ký hiệu OFDM bao gồm K ký hiệu dữ liệu và một phần tiền

tố vòng (CP - Cyclic Prefix). Giả sử độ dài của CP lớn hơn hoặc bằng thời gian trễ tối đa

của kênh truyền (coherent time). Tại ăng-ten thu thứ l, sau khi đã loại bỏ thành phần CP

và thực hiện biến đổi Fourier (FFT - Fast Fourier Transform), tín hiệu đầu ra tại ăng-ten

thu thứ l (xl) được biểu diễn như sau [24]:

xl =
T−1∑
t=0

FT
(
hl,t
) F
K

sj +wl (2.1)

trong đó F đại diện cho ma trận Fourier rời rạc, gồm K điểm và T là ma trận lặp lại của

hl,t. Tiếp đến, sj là ký hiệu OFDM thứ k có độ dài K và wl ∈ CK×1 là tạp âm AWGN có

dạng i.i.d phân bố Gauss CN
(
0, σ2wIL

)
. Cuối cùng, hl,t là hệ số kênh thuộc ma trận kênh

truyền được biểu diễn dưới dạng véc-tơ h ∈ CLT×1.

h =
[
h⊤
0 ,h

⊤
1 , . . . ,h

⊤
L−1

]⊤
,

hl =
[
hl,0, hl,1, . . . , hl,T−1

]⊤ (2.2)
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Giả sử rằng M là số lượng đường truyền giữa một cặp ăng-ten phát, thu. Dựa trên hướng

tiếp cận mô hình kênh truyền có cấu trúc, hl,t được mô hình tương ứng với M đường

truyền, mỗi đường truyền bao gồm hệ số khuếch đại phức và véc-tơ lái (φ - steering) như

sau:

hl,t =
M−1∑
m=0

βm,te
φm,t =

M−1∑
m=0

βm,t · e−ikscl(θm,t,ϕm,t) (2.3)

tại tia thứ m, hệ số β biểu diễn cho hệ số khuếch đại phức. Góc ngẩng và góc phương vị

của hướng sóng đến (DoA)1 lần lượt là θ, ϕ. Các ký hiệu còn lại trong phương trình (2.3)

lần lượt là:
ks = 2π/λ

cl(θm,t, ϕm,t) = ĉ · cl

ĉ = sin θm,t cosϕm,tx̂+ sin θm,t sinϕm,tŷ + cos θm,tẑ

cl = xlx̂+ ylŷ + zlẑ

(2.4)

trong đó, λ là bước sóng; ĉ là véc-tơ đơn vị trong hệ toạ độ đề-các (Descartes) ba chiều

của DoA; và cl là vị trí của phần tử thứ l trong mảng ăng-ten bên thu ứng với toạ độ

(xl, yl, zl).
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Hình 2.1. Minh họa hai cấu hình 1D và 3D của các mảng ăng-ten.

Hai cấu hình của các mảng ăng-ten mảng thẳng các đều (ULA) và cấu hình mảng

trụ cách đều (UCyA), biểu diễn trên hình 2.1, được khảo sát trong luận văn. Ứng với

mảng 1D, ULA là mảng ăng-ten thẳng đơn giản nhất có NULA phần tử cách đều nhau

một khoảng d2D. Ứng với mảng ăng-ten 3D, cấu hình UCyA gồm N3D lớp của NUCA

phần tử thuộc một mảng tròn cách đều (UCA - Uniform Circle Array) được xem xét. Với

1Để đơn giản hoá, thông tin về DoD được coi là không biết trước tại bên thu của kênh đường lên.
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khoảng cách giữa các phần tử trong mảng UCA cũng là d2D và khoảng cách giữa các lớp

của UCyA là d3D theo hướng dọc trục z. Từ đó, bán kính r của mảng vòng UCA được

tính như sau:

r =
1/2 · d2D

sin(π/NUCA)
(2.5)

Toạ độ (cl) của các phần tử trong hai cấu hình mảng ăng-ten nêu trên là:

cl(ULA) =


xl = nULA ∗ d2D

yl = 0

zl = 0

(2.6)

cl(UCyA) =


xl = r ∗ sin(nUCA ∗ 2π

NUCA
)

yl = r ∗ cos(nUCA ∗ 2π
NUCA

)

zl = n3D ∗ d3D

(2.7)

với nULA = 0, 1, . . . , NULA − 1; nUCA = 0, 1, . . . , NUCA − 1, và n3D = 0, 1, . . . , N3D − 1.

2.2. Đường bao Cramér Rao cho giải thuật nhận dạng hệ thống không mù và
bán mù

Trong mục này, tác giả sẽ trình bày về phương pháp đánh giá hiệu năng sử dụng

CRB cho cả hai mô hình kênh truyền có cấu trúc (structured) và không sử dụng cấu

trúc (unstructured) trong các hệ thống mMIMO. Sau đó, so sánh hiệu năng của hệ thống

trong các trường hợp: (i) sử dụng pilot (OP - Only Pilot); (ii) bán mù (SB) sử dụng thêm

một phần thông tin từ đặc trưng thống kê của dữ liệu, dựa trên đường bao Cramér Rao.

2.2.1. CRB trong trường hợp chỉ sử dụng pilot

Như trình bày ở phần mở đầu của luận văn, việc sử dụng các ký hiệu pilot hay tín

hiệu tham chiếu để ước lượng sự ảnh hưởng của kênh truyền vô tuyến là phương pháp

mà WiFi hay 5G đang sử dụng. Về cơ bản, trong các bộ truyền nhận OFDM, Kp ký hiệu

pilot sẽ được chèn vào đoạn dữ liệu truyền đi và cả bên thu và phát đều biết trước các giá

trị của các ký hiệu pilot này. Bên thu khai thác các ký hiệu pilot thu được để ước lượng

kênh truyền, từ đó tính ma trận nghịch đảo để khôi phục lại tín hiệu gốc. Tuy nhiên, chưa

có thuật toán nào có thể cho độ chính xác tuyệt đối trong việc nhận dạng kênh truyền vô

tuyến thực. Do đó, các chuẩn truyền thông chỉ đưa ra phương pháp là tăng/giảm số lượng

pilot khi kênh truyền ở các trạng thái khác nhau. Vậy nên, để so sánh hiệu suất làm việc

của các giải thuật, đường bao Cramér Rao [20] có thể được sử dụng. CRB cho kết quả là

lỗi ước lượng thấp nhất mà một thuật toán ước lượng không lệch có thể đạt được. Đường
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bao này thường được sử dụng rộng rãi trong các bài toán tối ưu và đánh giá lỗi ước lượng

của các thuật toán. Biểu diễn của CRB như sau:

CRB(Θ) = J−1
ΘΘ (2.8)

trong đó, JΘΘ là ma trận thông tin Fisher (FIM - Fisher Information Matrix) với Θ là

các véc-tơ tham số không biết trước cần được ước lượng.

CRB cho mô hình kênh không sử dụng cấu trúc

Trong mô hình kênh không sử dụng cấu trúc, Θ ≃ h [24], FIM chỉ phụ thuộc vào

các ký hiệu pilot nên sẽ được ký hiệu là JpΘΘ. Từ đó, các tham số cần được ước lượng sẽ

được biểu diễn như sau [31]2:

Θ =
[
h⊤, (h∗)⊤

]
(2.9)

Trong các hệ thống mMIMO-OFDM, Kp ký hiệu pilot sẽ được sắp xếp trong các

ký hiệu OFDM [11] và do giả thiết tạp âm là một quá trình ngẫu nhiên i.i.d., FIM trong

trường hợp OP thu được như sau:

JpΘΘ =

Kp∑
i=1

JpiΘΘ (2.10)

với JpiΘΘ là FIM tương ứng với pilot thứ i [20] được cho bởi:

JpiΘΘ = E
{(

∂ ln p(x(i),h)

∂Θ∗

)(
∂ ln p(x(i),h)

∂Θ∗

)H
}

(2.11)

trong đó E là toán tử kỳ vọng; p(x(i),h) là hàm mật độ xác suất (PDF - Probability

Density Function) của tín hiệu nhận được đã biết h. Phương trình (2.11) gồm các phép

đạo hàm số phức, nên có thể biểu diễn dưới dạng:

JpiΘΘ =
s(i)Hs(i)

σ2w
(2.12)

CRB cho mô hình kênh có cấu trúc

Mô hình kênh có cấu trúc như trên phương trình (2.3), các phần tử trong ma trận H

được biểu diễn dưới dạng các tia có hệ số khuếch đại phức, véc-tơ lái khác nhau. Véc-tơ

2Công suất nhiễu được bỏ qua (σ2
w) do lỗi ước lượng của tạp âm không ảnh hưởng đến h.
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tham có kích thước 4TM × 1 cần được ước lượng là:

Θ =
[
β⊤, (β∗)⊤, θ⊤, ϕ⊤

]⊤
(2.13)

với β =
[
β0,0, . . . , βM−1,T−1

]⊤, β∗ =
[
β∗0,0, . . . , β

∗
M−1,T−1

]⊤
, θ =

[
θ0,0, . . . , θM−1,T−1

]⊤,

và ϕ =
[
ϕ0,0, . . . , ϕM−1,T−1

]⊤ lần lượt tương ứng là các véc-tơ có kích thước TM × 1

của hệ số khuếch đại phức, liên hợp phức của hệ số khuếch đại phức, góc ngẩng, và góc

phương vị của DoA. Dựa trên phép chuyển đổi của việc đạo hàm theo các tham số kể

trên, FIM (Jphh) của kênh truyền h trên (2.2) sẽ là:

Jphh =
∂h

∂Θ
JpΘΘ

∂h

∂Θ

H

(2.14)

với
∂h

∂Θ
=

[
∂h

∂β
,
∂h

∂β∗ ,
∂h

∂θ
,
∂h

∂ϕ

]
(2.15)

Chi tiết hơn, đạo hàm riêng theo β ở phương trình (2.15) có dạng như sau:

∂h

∂β
=
[
B⊤

0 , B⊤
1 , . . . , B⊤

L−1

]⊤
(2.16a)

Bl = diag
([
Bl,0, Bl,1, . . . , Bl,T−1

])
(2.16b)

Bl,t =
[

∂hl,t

∂β0,t

∂hl,t

∂β1,t
. . . ∂hl,t

∂βM−1,t

]⊤
(2.16c)

Các đạo hàm riêng của hl,t theo βm,t, β
∗
m,t, θm,t, ϕm,t được biểu diễn chi tiết trên các

phương trình (2.17).

∂hl,t
∂βm,t

=
1

2
(1− i) · e−ikscl(θm,t,ϕm,t) (2.17a)

∂hl,t
∂β∗m,t

=
1

2
(1 + i) · e−ikscl(θm,t,ϕm,t) (2.17b)

∂hl,t
∂θm,t

= βm,t[−iks(cos θm,t cosϕm,txl + cos θm,t sinϕm,tyl − sin θm,tzl)] · e−jkscl(θm,t,ϕm,t)

(2.17c)
∂hl,t
∂ϕm,t

= βm,t[−iks(− sin θm,t sinϕm,txl + sin θm,t cosϕm,tyl + cos θm,tzl)] · e−ikscl(θm,t,ϕm,t)

(2.17d)

với i tương ứng là đơn vị ảo trong các số phức.
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2.2.2. CRB trong trường hợp bán mù

Theo hướng tiếp cận SB, ngoài sử dụng các ký hiệu pilot, các bộ nhận dạng còn

sử dụng thêm thông tin từ các ký hiệu dữ liệu (data) không biết trước trong việc ước

lượng kênh truyền. Trong phần này, giả thiết rằng các ký hiệu pilot và data trong ký hiệu

OFDM là độc lập về mặt thống kê.

CRB cho mô hình kênh không sử dụng cấu trúc

FIM của phương pháp SB có thể được biểu diễn đơn giản là tổng của FIM từ các

ký hiệu pilot và FIM từ các ký hiệu data như dưới đây:

JSBΘΘ = JpΘΘ + JdΘΘ (2.18)

với JdΘΘ tương ứng là FIM của các ký hiệu data chưa biết trước và JpΘΘ là FIM của

các ký hiệu pilot như đã được trình bày trên phương trình (2.10). Giả sử Kd ký hiệu

data là i.i.d với trung bình thống kê là 0 và thông tin bậc hai là ma trận hiệp phương sai

Cs = diag
(
σ2
s

)
. Trong đó, σ2

s
def
=
[
σ2s0 , . . . , σ

2
sT−1

]⊤ với σ2st là công suất truyền tại ăng-ten

thứ t. Ma trận hiệp phương sai Cx là:

Cx =
T−1∑
t=0

σ2stλtλ
H
t + σ2wIKL (2.19)

trong đó, IKL là ma trận đơn vị có kích thước KL×KL và λ được định nghĩa là:

λ = [λ0,λ1, . . . ,λT−1]

λt =
[
λ0,t,λ1,t, . . . ,λL−1,t

]⊤ (2.20)

với λl,t = diag
(
F0hl,t

)
trong đó, F0 là cột đầu tiên của ma trận F. FIM của các ký hiệu

data có dạng như sau:

JdΘΘ = Kd

 Jdhh Jdhh∗

Jdh⋆h Jdh⋆h∗

 (2.21)

Theo [20], FIM JdΘΘ của các ký hiệu data sẽ được biến đổi về dạng cuối cùng là:

JdΘΘ = trace

{
C−1

x
∂Cx

∂h∗ C
−1
x

(
∂Cx

∂h∗

)H
}

(2.22)

trong đó, ∂Cx

∂h∗
t
= λCs

∂λH

∂h∗
t

và trace là toán tử tính tổng các thành phần trên đường chéo

của một ma trận. Nếu sử dụng mô hình kênh không sử dụng cấu trúc, CRB của phương

pháp SB sẽ là nghịch đảo của phương trình (2.18).
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CRB cho mô hình kênh có cấu trúc

Nếu sử dụng mô hình kênh có cấu trúc, CRB của phương pháp SB được tính bằng

nghịch đảo FIM (JSBhh ) dưới đây:

JSBhh =
∂h

∂Θ
JSBΘΘ

∂h

∂Θ

H

(2.23)

2.3. Mô phỏng và đánh giá

Để xem xét ảnh hưởng của cấu hình mảng ăng-ten trong hệ thống mMIMO, ba

kịch bản mô phỏng sẽ được xem xét. Cụ thể, CRB của việc ước lượng kênh truyền khi:

(i) SNR thay đổi; (ii) số lượng các lớp N3D của cấu hình UCyA thay đổi; (iii) số lượng

phần tử NUCA của một mảng tròn UCA thay đổi. Các thông số mô phỏng của hệ thống

truyền thông MIMO kích thước lớn được sử dụng có tại bảng 2.1 [48]. Do các mô phỏng

yêu cầu tài nguyên tính toán lớn (đặc biệt là dung lượng RAM), nên hệ mMIMO trong

bảng 2.1 tuy có số lượng phần tử ăng-ten thu có thể lên đến 256 nhưng chưa đáp ứng

được yêu cầu về số lượng người dùng tại một thời điểm như trong [25]. Kết quả mô

phỏng được lấy trung bình của 1.000 lần chạy và các CRB được chuẩn hoá dưới dạng

log10(CRB).

Bảng 2.1. Các tham số mô phỏng hệ thống truyền thông không dây để ước lượng CRB.

Thông số mô phỏng Giá trị
Số ăng-ten phát T = 2
Khoảng cách giữa các phần tử ăng-ten d2D = d3D = λ/2
Số lượng các đường truyền M = 4
Số sóng mang con K = 64
Số ký hiệu pilot, data Kp = 16, Kd = 48
Hệ số khuếch đại phức β ∼ CN (0, 1)
Góc phương vị của DoA ϕ◦ ∼ U(−π/2, π/2)
Góc ngẩng của DoA θ◦ ∼ U(−π/2, π/2)

Trên hình 2.2, số lượng phần tử của mảng thu MIMO kích thước lớn là 96 trong đó

NULA = 96, NUCA = 24, và N3D = 4. Nhìn chung, sai số ước lượng của mô hình kênh

truyền có cấu trúc vượt trội khi so sánh với mô hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc

với độ lợi khoảng 103. Khi so sánh hai phương pháp ước lượng SB và OP, ở các mức

SNR thấp (SNR ≤ 5 dB), phương pháp SB áp dụng cho mô hình kênh truyền không sử

dụng cấu trúc có thể cho sai số thấp hơn một chút khi so sánh với việc chỉ sử dụng pilot

của OP. Với mô hình kênh có cấu trúc, phương pháp SB vẫn cho CRB tốt hơn ở các mức

SNR thấp, và giữ ở mức ổn định khi SNR ≥ 5 dB. Tiếp đến là so sánh về ảnh hưởng của

cấu hình mảng ăng-ten, cấu hình UCyA cho độ chính xác cao hơn so với ULA ở cả hai
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Hình 2.2. CRB của hai cấu hình ULA và UCyA ứng với mô hình kênh truyền có cấu trúc
(structured) và không sử dụng cấu trúc (unstructured). Cấu hình của mảng ăng-ten như
sau NULA = 96, NUCA = 24, và N3D = 4.

phương pháp ước lượng OP và SB. Có thể rút ra nhận xét, việc sử dụng mô hình kênh

truyền có cấu trúc, phương pháp ước lượng SB, và cấu hình mảng ăng-ten 3D (UCyA)

có thể cho ra độ chính xác cao hơn cho các bộ nhận dạng của hệ thống mMIMO.

Trên hình 2.3, số lượng các lớp N3D của cấu hình UCyA được khảo sát bằng cách

giữ nguyên số phần tử thuộc mảng vòng NUCA = 24 và SNR = 5 dB. Một lần nữa, các

CRB chỉ ra rằng với N3D khác nhau, mô hình kênh truyền có cấu trúc hầu như có thể

cho ra sai số ước lượng thấp hơn mô hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc. Xét riêng

mô hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc, số N3D tăng lên kéo theo sai số ước lượng

cũng tăng lên dù không quá lớn. Ngay cả khi sử dụng phương pháp ước lượng SB, độ

chính xác thu được với mô hình kênh có cấu trúc cũng gần như không được cải thiện.

Ngược lại, với mô hình kênh truyền có cấu trúc, CRB có xu hướng đi xuống khi số lớp

của mảng UCyA tăng cho đến khi tất cả hội tụ tại sai số khoảng 10−6. Tại các giá trị N3D

nhỏ, trong khoảng từ 2 đến 6 lớp, việc sử dụng cấu hình UCyA nhìn chung vẫn cho hiệu

quả đáng kể so với ULA. Khi xem xét sự ảnh hưởng của phương pháp OP hay SB trong

kịch bản này, rõ ràng không có sự khác biệt quá rõ ràng nếu N3D ≥ 3. Có thể rút ra nhận
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Hình 2.3. CRB của hai cấu hình ULA và UCyA khi thay đổi N3D. Các thông số mô
phỏng như sau NUCA = 24, NULA = 24 ∗N3D, và SNR = 5 dB.

xét thứ hai, sử dụng mô hình kênh truyền có cấu trúc và cấu hình mảng UCyA có thể cho

hiệu suất ước lượng kênh truyền tốt hơn khi N3D nhỏ. Tuy nhiên, lưu ý rằng, ngoài lợi

thế về độ chính xác, khi số lượng phần tử trong mảng lên đến 240 như trong mô phỏng,

cấu hình mảng UCyA sẽ giúp tiết kiệm được rất nhiều diện tích lắp đặt mảng ăng-ten.

Cuối cùng, trên hình 2.4, số lượng phần tử của một mảng tròn UCA được thay đổi

trong khoảng từ 8 đến 64 phần tử, trong khi giữ nguyên N3D = 4, NULA = 4×NUCA, và

SNR = 5 dB. Do CRB của mô hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc chỉ bị ảnh hưởng

bởi số lượng phần tử ăng-ten nên các CRB này vẫn giữ như trên hình 2.3. Với mô hình

kênh truyền có cấu trúc, CRB thay vì hội tụ tại một điểm sẽ có xu hướng giảm dần cùng

với NUCA. Khi số phần tử NUCA đủ lớn (NUCA ≥ 24), các CRB của UCyA cho độ chính

xác tốt hơn một cách tuyến tính khi so sánh với mảng ULA. Phương pháp SB trong kịch

bản mô phỏng này nhìn chung chỉ cho độ chính xác tốt hơn nhưng không nhiều so với

OP. Có thể rút ra nhận xét thứ ba, sử dụng mô hình kênh truyền có cấu trúc và cấu hình

mảng UCyA có thể cho hiệu suất ước lượng kênh truyền tốt hơn và tăng dần với NUCA.

Tuy nhiên, cần lưu ý dù cho độ chính xác cao hơn, nhưng khi NUCA tăng cao, bán kính

của mảng tròn UCA lớn dần lại dẫn đến lãng phí diện tích lắp đặt mảng ăng-ten.
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Hình 2.4. CRB của hai cấu hình ULA và UCyA khi thay đổi NUCA. Các thông số mô
phỏng như sau N3D = 4, NULA = 4 ∗NUCA, và SNR = 5 dB.

2.4. Kết luận chương

Trong chương này, đường bao Cramér Rao đã được sử dụng để xem xét ảnh hưởng

của các cấu hình mảng ăng-ten khác nhau đến sai số ước lượng kênh truyền trong các hệ

thống mMIMO. Lý thuyết về CRB cho việc ước lượng kênh truyền được trình bày trong

hai trường hợp, OP và SB. Các kết quả mô phỏng đã chỉ ra hiệu năng của việc ước lượng

kênh truyền có thể được cải thiện rõ rệt nếu sử dụng mô hình kênh truyền có cấu trúc.

Ngoài ra, cấu hình mảng ăng-ten UCyA và phương pháp SB cũng sẽ góp phần cải thiện

độ chính xác khi so sánh với cấu hình ULA và phương pháp OP truyền thống.
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CHƯƠNG 3

NHẬN DẠNG HỆ THỐNG SỬ DỤNG MẠNG HỌC SÂU

Chương này trình bày về kiến trúc mạng học sâu ISDNN được đề xuất cho cả

hai mô hình kênh truyền có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc đã được trình bày tại

chương 2. Mạng ISDNN được phát triển từ giải thuật ISD được đề xuất trong [30] kết

hợp với cách tiếp cận mở rộng sâu tại [27]. Kiến trúc mạng đề xuất được so sánh với

DetNet [44] là kiến trúc được mở rộng sâu từ bộ tối ưu MLE.

3.1. Giới thiệu về mạng nơ-ron sâu và mở rộng sâu

Rx 1

Rx 2

Rx 3

...
Rx L

x1

x2

x3

xL

...

a11

a12

a13

a14

a1m

...

a21

a22

a23

a24

a2m

...

a31

a32

a33

a34

a3m

...

s1

s2

sT

...

Đầu vào Lớp ẩn Đầu ra

Hình 3.1. Minh họa sử dụng DNN để nhận dạng hệ thống viễn thông.

Trong chương 1, các phương pháp nhận dạng hệ thống sử dụng các phương pháp

ML/DL được chia làm ba loại, trong đó phương pháp sử dụng các mạng nơ-ron đang

được quan tâm nghiên cứu. Các mạng nơ-ron sâu được sử dụng rộng rãi trong các ứng

dụng như xử lý tiếng nói, ngôn ngữ tự nhiên, hình ảnh, thị giác máy, trò chơi trực

tuyến [43]. Mười năm trở lại đây, đã có nhiều nghiên cứu ứng dụng các mạng DNN

khác nhau cho vấn đề nhận dạng hệ thống viễn thông không dây. Hình 3.1 biểu diễn

mô hình minh họa việc sử dụng DNN để ước lượng kênh truyền và khôi phục tín hiệu

gốc. Có thể chia các phương pháp này thành hai hướng tiếp cận, bao gồm hướng dữ liệu

(data-driven) và hướng mô hình (model-driven) [27]. Các phương pháp data-driven trực

tiếp học các đặc trưng từ một tập lớn các dữ liệu (dataset) để phục vụ cho các mục đích
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như ước lượng kênh truyền, phản hồi CSI, . . . Tuy các phương pháp data-driven đều cho

độ chính xác cao nhưng vẫn có những thách thức khi yêu cầu số lượng mẫu rất lớn và kéo

theo đó là thời gian/chi phí cho việc đào tạo lớn. Các phương pháp model-driven [15] có

thể khắc phục một phần các hạn chế này bằng việc tối ưu/đưa thêm các tham số học vào

các kiến trúc có sẵn để kết hợp ưu điểm của data-driven và các mô hình toán học truyền

thống.

Gần đây, kỹ thuật mở rộng sâu [57] là một giải pháp tiềm năng để chuyển các giải

thuật truyền thống thành các kiến trúc mạng DNN theo hướng tiếp cận model-driven.

Chi tiết về mở rộng sâu được trình bày tại [16], các phương pháp yêu cầu các vòng lặp

đi lặp lại (iteractive inference) có thể dễ dàng chuyển đổi sang các lớp của một mạng

NN. Sau đó, sử dụng các giải thuật giảm dần độ dốc (GD - Gradient Descent) để đào tạo

tham số trên các lớp mạng. Sau K lớp đào tạo tương tự như K vòng lặp trong thuật toán

gốc, mô hình có thể đạt được mục tiêu mong muốn. Ví dụ, DetNet [44] là một mạng

DNN dựa trên việc mở rộng sâu bộ nhận dạng MLE và sử dụng giảm dần độ dốc dự kiến

(PGD - Projected Gradient Descent) [7]. Trong mục tiếp theo, mạng nơ-ron sâu DetNet

sẽ được giới thiệu ngắn gọn và kết quả của DetNet sẽ được so sánh với kiến trúc mạng

đề xuất.

3.2. Mạng nơ-ron sâu DetNet

Vẫn sử dụng mô hình hệ thống mMIMO đã trình bày ở phần 1.1.1.

x = Hs+w (3.1)

Các phần tử trong ma trận kênh truyền H được biểu diễn dưới dạng số phức, đại diện

cho cả ảnh hưởng về biên độ và pha gây ra bởi kênh. Cách biểu diễn này phù hợp trên lý

thuyết, các phương pháp giải tối ưu, và các phần mềm mô phỏng như Matlab. Tuy nhiên,

trong học máy/học sâu, các giá trị số phức thường được tách riêng thành phần thực (ℜ)

và phần ảo (ℑ). Quá trình học của thành phần thực và ảo thuộc một giá trị số phức cũng

được tách riêng biệt, qua đó phát huy lợi thế của ML/DL. Bên cạnh đó, các phép toán

phổ biến trong xử lý tín hiệu như chuyển vị, liên hợp phức cũng sẽ được thực hiện dễ

dàng hơn nếu tách riêng thành phần thực và ảo. Từ các lý do trên, các phương pháp sử

dụng ML/DL nhận dạng kênh sẽ chuyển đổi tất cả các giá trị phức sang dạng thực trước

khi đưa vào quá trình đào tạo trong mạng. Các mạng ML/DL này thường được phát triển

trên ngôn ngữ Python và các thư viện nền tảng thông dụng như Tensorflow1 của Google

hay Pytorch2 của Facebook. Các ma trận và véc-tơ trên mô hình kênh kể trên sẽ được
1https://github.com/tensorflow/tensorflow
2https://github.com/pytorch/pytorch
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biểu diễn dưới dạng các thành phần thực (ℜ) và phần ảo (ℑ) như sau:

s =

 ℜ(s)
ℑ(s)

 ;x =

 ℜ(x)
ℑ(x)

 ;w =

 ℜ(w)

ℑ(w)

 (3.2)

H =

 ℜ(H) −ℑ(H)

ℑ(H) ℜ(H)

 (3.3)

trong đó, H ∈ R2L×2T , s ∈ R2T×1, w ∈ R2L×1, và x ∈ R2L×1. Thông thường, các kiến

trúc mạng ML/DL sử dụng để ước lượng kênh truyền giả sử rằng ma trận kênh truyền

H được mô hình hoá dưới dạng không sử dụng cấu trúc, hay các hệ số của H được chọn

ngẫu nhiên và không bị ảnh hưởng bởi các thông số vật lý khác như DoA, cấu hình

mảng ăng-ten, . . . Để tìm bộ nhận dạng cho hệ thống kể trên, định nghĩa hàm mất mát

L (s; ŝΘ(H,x)) là khoảng cách giữa véc-tơ ký hiệu gốc và véc-tơ ký hiệu được ước lượng.

Tìm giá trị Θ bằng cách tối thiểu hoá hàm mất mát kể trên như sau:

min
Θ

E {L (s; ŝΘ(H,x))} (3.4)

Sử dụng giải thuật MLE để giải (3.4) được:

ŝΘ(H,x) = arg min
s∈R2T

∥x−Hs∥2 (3.5)

Tuy nhiên, độ phức tạp của MLE sẽ tăng theo cấp số mũ O(2T ) nên khó để triển khai

trong các hệ mMIMO. Do vậy, DetNet được đề xuất nhằm tạo ra một kiến trúc mạng

DNN tiệm cận độ chính xác với MLE. Trong nghiên cứu gốc, thay vì tạo ra một mạng

nơ-ron nhằm ánh xạ trực tiếp từ x về s, việc phân tách x thành các thành phần H, s, và

w như (3.6) sẽ cho hiệu quả cao hơn.

H⊤x = H⊤Hs+H⊤w (3.6)

Kiến trúc DetNet dựa trên phương pháp PGD [7] thực hiện việc tối ưu MLE như

phương trình (3.5). Đạo hàm riêng được tách như trên (3.7) sử dụng luật chuỗi (chain

rule) [32].

ŝk+1 = Γ

[
ŝk − δk

∂∥x−Hs∥2

∂s

∣∣∣∣
s=ŝk

]
= Γ

[
ŝk − δkH⊤x+ δkH

⊤Hŝk

] (3.7)

với ŝk là véc-tơ giá trị nguồn ước lượng tại lớp thứ k, Γ[.] là một phép biến đổi phi tuyến
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ŝk

H⊤H

×

con

×

W1
k

+

b1
k

ρ

×

W2
k

+

b2
k

Ψ

× +

W3
k b3

k

vk+1

ŝk+1

Giá trị
đầu vào/đầu ra

Giá trị học

× Nhân

+ Cộng

ρ Toán tử

tuyến tính

Ψ
Toán tử

phi tuyến tính

con
Nối

véc-tơ

Hình 3.2. Kiến trúc của một lớp trong kiến trúc mạng DetNet [44].

tính, và δk là độ dài bước của quá trình học. Kiến trúc của một lớp mạng DetNet đề xuất

trong [44] được minh họa như trên hình 3.2 và cách biểu diễn dưới dạng ma trận như bên

dưới:

zk = ρ

W1
k


H⊤x

ŝk

H⊤Hŝk

vk

+ b1
k

 (3.8a)

ŝk+1 = ψtk

(
W2

kzk + b2
k

)
(3.8b)

vk+1 = W3
kzk + b3

k (3.8c)

ŝ1 = 02T (3.8d)

trong đó, k = 1, . . . , K là số các lớp của mạng DetNet, ρ là một toán tử tuyến tính. ψtk

ký hiệu cho phép biến đổi phi tuyến tính phân đoạn, ở các mức t khác nhau, ψtk(s) được

minh họa trên hình 3.3 và có biểu diễn toán học như sau:

ψtk(s) = −1 +
ρ (s+ tk)

|tk|
− ρ (s− tk)

|tk|
(3.9)
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Hình 3.3. Hàm phi tuyến tính phân đoạn ψtk(s) được sử dụng trong DetNet.

Các tham số của việc học sẽ bao gồm:

Θ =
{
W1

k,b
1
k,W

2
k,b

2
k,W

3
k,b

3
k, tk

}K
k=1

(3.10)

Sau mỗi vòng lặp (iteration), một hàm mất mát có dạng sai số bình phương trung

bình (MSE - Mean Squared Error) sẽ tính toán sự sai khác của véc-tơ các ký hiệu ước

lượng so với véc-tơ các ký hiệu gốc. Kết quả này được sử dụng để xem xét sự hội tụ của

việc đào tạo, và được trả về cho giải thuật tối ưu (ví dụ: Adam) để tối ưu các tham số học

của mạng. Hàm mất mát này được định nghĩa như dưới đây:

L(s; ŝΘ(H,x)) =
1

2T

2T∑
t=1

∥st − ŝt∥2 (3.11)

3.3. Đề xuất mạng nơ-ron sâu ISDNN cho nhận dạng kênh truyền

Phần này sẽ trình bày giải thuật của bộ nhận dạng ISD công bố tại [30]. Một mạng

nơ-ron sâu ISDNN với mô hình kênh truyền có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc được

đề xuất dựa trên kỹ thuật mở rộng sâu giải thuật ISD.

3.3.1. Bộ nhận dạng ISD cho hệ thống mMIMO

Giải thuật gốc tại [30] đã đề xuất một bộ nhận dạng kênh truyền tuần tự lặp lại gọi

tắt là ISD để đạt được hiệu suất của MMSE với độ phức tạp thấp. Trong đó, bộ nhận
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dạng MMSE đã được chứng minh [41] có thể đạt được độ chính xác tiệm cận của MLE

cho kênh đường lên trong các hệ mMIMO với L/T ≥ 10. Lưu ý rằng, do H là ma trận

của các số thực nên phép biến đổi Hermitian (.)H sẽ được chuyển thành phép chuyển vị

(.)⊤.

ŝMMSE =

(
H⊤H+

σ2

E(s)I2T
)−1

H⊤x = P−1q (3.12)

ký hiệu GH = H⊤H, P = H⊤H + σ2

E(s)I2T , và q = H⊤x. Các thành phần đường chéo

của ma trận P tạo thành ma trận đường chéo D = diag(P). Lưu ý, độ phức tạp của việc

nghịch đảo P là O(TL3), sẽ tăng nhanh khi L lớn.

Để đạt được hiệu năng cao hơn với số lần lặp ít hơn, [30] đề xuất khởi tạo véc-tơ

của các ký hiệu ước lượng (ŝ1) như trên phương trình (3.13) [10] thay vì đặt tất cả bằng

0 như DetNet.

ŝ1 = D−1q = [s1(1), s1(2), . . . , s1(2T )] (3.13)

Từ véc-tơ tín hiệu thu, tín hiệu của ăng-ten/người dùng thứ j thu được bằng cách

coi tín hiệu từ các ăng-ten/người dùng khác như tạp âm và loại bỏ chúng.

x̂(j) = x−
2T∑

t=1,t ̸=j

htŝk(t) (3.14)

với x̂(j) thu được, ký hiệu được gửi từ người dùng thứ j được ước lượng như sau:

ŝk+1(j) =
h⊤
j

∥hj∥2
x̂(j)

= ŝk(j) +
1

GH(j, j)

(
q(j)−

2T∑
t=1

GH(j, t)sk(t)

) (3.15)

trong đó, hj là cột thứ j của ma trận H, GH(i, j) là phần tử thứ (i, j) của ma trận GH,

và q(j) là phần tử thứ j của véc-tơ q. Véc-tơ các ký hiệu ước lượng ŝ được cập nhật như

trong thuật toán 3.1 của giải thuật ISD [30].

Để chứng minh giải thuật ISD là hiệu quả cho việc ước lượng kênh truyền, véc-tơ

phần dư (sai số) sẽ được sử dụng. Cụ thể, véc-tơ phần dư thu được sau khi khởi tạo với

các giá trị ŝ1 là:

e1 = x−Hŝ1 (3.16)

từ đó, véc-tơ phần dư sau khi cập nhật ký hiệu thứ j tại lớp thứ k sẽ được biểu diễn như

sau:

ejk = x−Hŝjk (3.17)
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Thuật toán 3.1 Bộ nhận dạng Iterative Sequential [30].
Input: x,H, L, T,K, σ2,E(s)
Output: ŝout = ŝ2TK

1: GH ← H⊤H
2: P← GH + σ2

E(s)I2T
3: D← diag(P)
4: q← H⊤x
5: s1 ← D−1q
6:
7: for k = 0, k < K do
8: for j = 1, j ≤ 2T do
9: ŝk(j + 1)← ŝk(j) +

1
GH(j,j)

(
q(j)−

∑2T
t=1 GH(j, t)ŝk(t)

)
10:
11: ŝjk+1 ← [ŝk+1(1), . . . , ŝk+1(j), ŝk(j + 1), . . . , ŝk(2T )]
12: j ← j + 1
13: end for
14: k ← k + 1
15: end for

thay ŝjk bằng các biểu diễn hồi quy như trong giải thuật 3.1 thu được:

ejk = x− hj

(
ŝk(j − 1) +

1

GH(j − 1, j − 1)

(
q(j − 1)−

2T∑
t=1

GH(j − 1, t)ŝk(t)

))

= x− hj

(
ŝk(j − 1) +

1

h⊤
j−1hj−1

(
h⊤
j−1x−

2T∑
t=1

GH(j − 1, t)ŝk(t)

))

= ej−1
k − hj

h⊤
j

∥hj∥2
ej−1
k

(3.18)

Trong [30], Mandloi M. và các cộng sự đã chứng minh rằng
∥∥∥ejk∥∥∥2 < ∥∥∥ej−1

k

∥∥∥2. Điều

đó chỉ ra, mỗi khi ký hiệu thứ j được cập nhật, véc-tơ phần dư sẽ được chiếu lên mặt

phẳng ‘null’ của cột thứ j thuộc ma trận H. Hay véc-tơ phần dư sẽ trực giao với hj , do

đó l2 − norm bình phương của véc-tơ lỗi sẽ giảm sau mỗi lần ký hiệu j được cập nhật

cho đến khi véc-tơ e trực giao với không gian con kéo dài bởi cột của ma trận H.

3.3.2. Đề xuất mạng nơ-ron sâu ISDNN cho mô hình kênh truyền không sử
dụng cấu trúc

Từ giải thuật ISD được trình bày ở trên, theo hướng tiếp cận model-driven và kỹ

thuật mở rộng sâu, một kiến trúc mạng nơ-ron sâu có tên ISDNN (Iterative Sequential

Deep-neural Network) tương ứng cho mô hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc (gọi

tắt là ISDNN không sử dụng cấu trúc) được đề xuất. Đầu tiên, việc cập nhật các ký
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hiệu s tại dòng 9 của giải thuật 3.1 được viết lại dưới dạng ma trận như sau:

ŝk+1 = ŝk + ek+1 (3.19)

trong đó, ek+1 là véc-tơ phần dư cũng được viết dưới dạng ma trận là:

ek+1 = D−1
(
H⊤x−H⊤Hŝk

)
(3.20)

với ma trận đường chéo D được đơn giản hoá lấy ý tưởng từ bộ nhận dạng ZF khi không

có thông tin về SNR tại bên thu, tức nghịch đảo của ma trận Gram (GH), D = diag(H⊤H).

Nhận thấy rằng, ŝk+1 không chỉ chịu ảnh hưởng trực tiếp bởi ek+1 mà còn tất cả các véc-

tơ phần dư trước đó ek, ek−1, . . . , e1 như biểu diễn ở công thức (3.18). Do vậy, để đạt

được hiệu quả cao hơn trong việc loại bỏ tạp âm từ các người dùng khác, các tham số

học được thêm vào α1 vào mỗi lớp (layer) của mạng nơ-ron.

ŝk+1 = ŝk + ek+1 + α1
kek + α1

k−1ek−1 + · · ·+ α1
1e1 (3.21)

Tuy nhiên, do mối tương quan giữa các véc-tơ phần dư liền kề là lớn nhất, nên trong

mạng ISDNN chỉ xem xét ảnh hưởng của ek ở lớp thứ k nhằm đơn giản hoá kiến trúc

mạng. Phương trình (3.21) trở thành:

µk = ŝk + ek+1 + α1
kek (3.22)

Thay vì gán trực tiếp ŝk+1 = µk, sự tương quan giữa µk và ŝk được xem xét trước

khi đưa làm đầu vào của lớp tiếp theo. Sử dụng kết hợp lồi (convex combination) [14]

của ŝk và µk với hệ số α2. Do đó, ŝk+1 chịu ảnh hưởng bởi cả ŝk và µk theo tỷ lệ α2.

Trong đó, α2
k là tham số có thể học,

∑k+1
i=k α

2
i ŝi với

∑k+1
i=k α

2
i = 1, tại mỗi lớp. Kết hợp

tuyến tính của ŝk và µk có dạng như sau:

ŝk+1 =
(
1− α2

k

)
µk + α2

kŝk (3.23)

Ngoài ra, để đạt được độ chính xác cao hơn ở các loại điều chế bậc cao như (16-

QAM, 64-QAM, . . . ), véc-tơ phần dư sẽ được điều chỉnh linh hoạt hơn bằng cách thêm

hai bộ biến đổi tuyến tính vào kiến trúc mạng ISDNN để cập nhật ek trước khi nhân với

α1
k.

ek ← w2
k

(
w1
kek + b1k

)
+ b2k (3.24)

Bộ nhận dạng trong các các nghiên cứu [27, 30, 45] tuần tự đưa các dữ liệu huấn
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luyện chỉ ứng với một lần tạo dữ liệu độc lập qua mạng, tức H ∈ R2L×2T , s ∈ R2T×1, và

x ∈ R2L×1. Điều này làm giảm đáng kể tốc độ học của một mạng DNN do không tận

dụng được lợi thế của kiểu dữ liệu ten-sơ (tensor), cho phép thao tác với các biến đa chiều.

Do đó, điểm cải tiến tiếp theo của kiến trúc mạng ISDNN đó là sử dụng ‘Batch size’ lớn

hơn rất nhiều. Với ‘bs’ (Batch size) là lượng dữ liệu được sử dụng trong một vòng lặp.

Các dữ liệu đầu vào của mạng ISDNN sẽ được chuyển sang dạng ten-sơ 3 chiều như sau:

Ek ← [e1k, e
2
k, . . . , e

bs
k ] (3.25a)

Ŝk ← [ŝ1k, ŝ
2
k, . . . , ŝ

bs
k ] (3.25b)

Xk ← [x1
k,x

2
k, . . . ,x

bs
k ] (3.25c)

H← [H1,H2, . . . ,Hbs] (3.25d)

Các phép toán biến đổi ten-sơ, ví dụ, phép nhân các ma trận được chuyển đổi thành

nhân các ten-sơ 3 chiều được thực hiện bằng hàm ‘torch.bmm’3 của thư viện nền tảng

Pytorch. Tuy nhiên, do đây là đề xuất về mặt kỹ thuật lập trình nên trong các phần tiếp

theo, các ký hiệu toán học vẫn được giữ ở dạng nhân ma trận tương tự như bs = 1 để

tránh sự nhầm lẫn.

Kiến trúc cuối cùng của mạng ISDNN cho mô hình kênh truyền không sử dụng cấu

trúc được đề xuất trong luận văn như trên hình 3.4. So với giải thuật ISD được đề xuất

trước đó, mạng nơ-ron sâu ISDNN được đề xuất có sự cải tiến như sau: (i) thêm véc-tơ

phần dư của lớp trước đó và tham số học α1 để ước lượng ŝ; (ii) tham số học α2 được

thêm vào để tăng tính chính xác của việc học; (iii) véc-tơ phần dư được đưa qua hai bộ

biến đổi để có được tính linh hoạt cho các loại điều chế bậc cao; (iv) sử dụng Batch size

lớn để giảm thời gian học.

Các tham số khởi tạo của mạng ISDNN được đề xuất như sau để nhanh chóng đạt

được sự hội tụ [33]: ŝ1 = D−1q; α1
1 được chọn ngẫu nhiên theo phân bố đều α1

1 ∈ U[0 1);

α2
1 = 0,5; véc-tơ e1 được chọn lựa ngẫu nhiên theo phân bố đều e1 ∈ U[0 1). Do các đầu

vào cho lớp tiếp theo ŝk+1 cần được ánh xạ về khoảng giá trị [−1.0 1.0], một hàm kích

hoạt (activation function) sẽ được sử dụng. Trong DL, có nhiều hàm kích hoạt được sử

dụng rộng rãi như ReLu, Tanh, Sigmoid, . . . như được biểu diễn trên hình 3.5. Cụ thể,

mạng ISDNN lựa chọn sử dụng hàm Tanh có biểu diễn toán học như sau:

Ψ(s) = Tanh(s) =
es − e−s

es + e−s
(3.26)

3https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.bmm.html
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ŝk

H⊤H

H⊤x

D−1

× + × + × α2
k ×

w1
k b1k w2

k b2k α1
k

+ + Ψ

×

1− α2
k

×

−

×

ŝk+1

ek+1

Giá trị
đầu vào/đầu ra

Giá trị học

× Nhân

+ Cộng

Ψ
Toán tử

phi tuyến tính

− Trừ

Hình 3.4. Kiến trúc của một lớp trong mạng nơ-ron sâu ISDNN đề xuất cho mô hình
kênh truyền không sử dụng cấu trúc.

Các tham số của việc học sẽ bao gồm:

Θ =
{
w1
k, b

1
k, w

2
k, b

2
k, α

1
k, α

2
k

}K
k=1

(3.27)

Một hàm mất mát MSE cũng được định nghĩa như trên phương trình (3.11) của

DetNet để biểu diễn sự hội tụ của mạng học sâu ISDNN và bước back-propagate [26]

của một mạng NN.

Bốn bước của một vòng lặp trong quá trình học như sau:

1. Khởi tạo các tham số ban đầu và véc-tơ phần dư của mạng ISDNN: s1, e1, α1
1, α

2
1.

2. Bộ dữ liệu được đưa qua K lớp của mạng (forward propagation), sau đó ước lượng

sự mất mát qua hàm L(s; ŝΘ(H,x)).

3. Back-propagate L(s; ŝΘ(H,x)) để thu được độ dốc (gradient).
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Hình 3.5. Minh họa một số hàm kích hoạt được dùng trong kiến trúc đề xuất.

4. Từ gradient thu được, sử dụng một thuật toán tối ưu, ví dụ là Adam [21] (xem thêm

tại phụ lục A), cập nhật các tham số học Θ =
{
w1
k, b

1
k, w

2
k, b

2
k, α

1
k, α

2
k

}K
k=1

.

3.3.3. Đề xuất mạng nơ-ron sâu ISDNN cho mô hình kênh truyền có cấu trúc

Khi mô hình kênh truyền dạng có cấu trúc như đã trình bày tại chương 2, một phần

thông tin bên lề gồm DoA và cấu hình mảng ăng-ten tại bên thu được đề xuất sử dụng

cho việc học của mạng ISDNN. Lý do chọn thông tin DoA là do trong các hệ mMIMO,

kỹ thuật định hướng búp sóng (beamforming) [46] có vai trò đặc biệt quan trọng trong

việc tăng công suất truyền và giảm tỷ lệ tạp âm liên người dùng. Trước khi kỹ thuật

beamforming có thể được sử dụng, việc biết hướng cần phát, hay hướng của người dùng

(UE - User Equipment) là điều kiện cần có. Góc phát này được ước lượng thông qua tín

hiệu từ các phiên truyền đường lên trước đó. Các thuật toán phổ biến được sử dụng để

ước lượng hướng sóng đến như phương pháp CBF, Capon, hay MUSIC [55].

hl,t = βl,te
φl,t = βl,te

−ikscl(θl,t,ϕl,t) (3.28)

Với giả thiết rằng DoA, tức các véc-tơ θ,ϕ, của các UE đã được trạm cơ sở ước

lượng và khả dụng trước khi thực hiện ước lượng kênh truyền, kiến trúc ISDNN sẽ được

sửa đổi để phù hợp hơn với mô hình kênh có cấu trúc như trong phương trình (3.28) (gọi

tắt là ISDNN có cấu trúc). Trước hết, thay vì phải ước lượng ma trận H, do biết trước

θ,ϕ cũng như cấu hình của mảng ăng-ten tại trạm cơ sở, ma trận H được giản ước về chỉ
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còn thành phần hệ số khuếch đại phức của các tia (β̂). Phương trình (3.29) biểu diễn các

hệ số của ma trận kênh truyền trong trường hợp đơn giản, chỉ có tầm nhìn thẳng (LOS)

hay M = 1.

β̂l,t =
hl,t
φl,t

=
hl,t

e−ikscl(θl,t,ϕl,t)
(3.29)

Dùng phép chia vô hướng ở đây là do giả thiết các hệ số trong mô hình kênh truyền trên

(3.28) là dạng rời rạc và vô hướng. Thực hiện tương tự với véc-tơ tín hiệu thu được x.

Giả thiết rằng, với toàn bộ thông tin véc-tơ lái φ, véc-tơ x có thể được biến đổi về dạng

x̂ khi kênh truyền chỉ được đại diện bởi các hệ số β như trên phương trình (3.29) thông

qua phép biến đổi f1.

x̂←− f1(x,φ) (3.30)

Từ ma trận β̂ và véc-tơ x̂ thu được, các dữ liệu đầu vào còn lại trong mạng ISDNN

cũng được thay đổi thông qua một tập các hàm xử lý tín hiệu đơn giản gọi tắt là f2. Trong

đó, hai giá trị D và ŝ1 có biểu diễn là:

D = diag(β̂
⊤
β̂)

ŝ1 = D−1β̂
⊤
x̂

(3.31)

Kiến trúc một lớp mạng ISDNN cho kênh truyền có cấu trúc với thông tin bên lề

là DoA tại bên thu được biểu diễn như trên hình 3.6. Các tham số khởi tạo và quá trình

đào tạo của mạng vẫn tương tự như kiến trúc ISDNN đã được trình bày sử dụng cho mô

hình kênh truyền không sử dụng cấu trúc tại mục 3.3.2.

3.4. Mô phỏng và đánh giá

Trong phần này, tác giả sẽ trình bày phương pháp tạo bộ dữ liệu đào tạo cho các

mạng nơ-ron sâu DetNet và ISDNN. Sau khi được đào tạo, các kết quả so sánh và đánh

giá về độ chính xác, độ phức tạp, và tính chống chịu lỗi sẽ được đưa ra.

3.4.1. Tạo bộ dữ liệu

Trong bảng 3.1, các tham số mô phỏng của hệ thống mMIMO cũng như kiến trúc

mạng DetNet và ISDNN được đưa ra. Chi tiết, các tập dữ liệu được tạo cho việc huấn

luyện (training)/thử nghiệm (testing) sẽ độc lập với nhau nhưng cùng chung phân bố.

Mỗi tín hiệu của bên phát s sẽ được gieo ngẫu nhiên theo phân bố đều và sử dụng chung

một loại điều chế. Tuỳ thuộc vào loại điều chế, mà một nhóm gồm 1, 2, 4, 8, . . . bít sẽ

được nhóm thành một ký hiệu. Trong mô phỏng, điều chế 16-QAM được lựa chọn, với

4 bít liền nhau sẽ được gộp lại, ui ∈ R4, tạo thành ký hiệu si. Trên bảng 3.2 là quy luật

ánh xạ các nhóm 4 bít thành các ký hiệu si.
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Hình 3.6. Kiến trúc của một lớp trong mạng nơ-ron sâu ISDNN đề xuất cho mô hình
kênh truyền có cấu trúc. Giả sử biết thông tin của DoA và cấu hình mảng ăng-ten tại bên
thu φ(θ,ϕ).

Ma trận kênh truyền H lấy theo mô hình kênh CBSM i.i.d Rayleigh đã trình bày

trong chương 1, trong đó, các hệ số phức của kênh truyền được gieo ngẫu nhiên độc lập

và cùng phân bố Gauss với giá trị trung bình µ và phương sai σ2 như trên hình 3.7a.

ℜ(hl,t) = f(x | µ, σ) = 1

σ
√
2π
e

−(x−µ)2

2σ2 , với x ∈ R (3.32)

Trong mô hình kênh truyền có cấu trúc, vẫn giữ nguyên cách gieo ngẫu nhiên như

ma trận H như mô hình không sử dụng cấu trúc. Sau đó, từ các thông tin bên lề là DoA

và cấu hình mảng ăng-ten thu, các giá trị thuộc ma trận β̂ được tính ngược lại theo công

thức (3.29). Trên hình 3.7b là biểu diễn histogram các giá trị phần thực β̂l,t thuộc ma

trận β̂. Có thể nhận thấy các phần tử trong ma trận H và β̂ cùng có phân bố chuẩn với

kỳ vọng xấp xỉ bằng 0. Sự khác nhau nằm ở phương sai của các phân bố này, lần lượt

là ≈ N(0; 1√
2
), N(0; 0, 644) ứng với ℜ(hl,t) và ℜ(β̂l,t). Với phương sai nhỏ hơn, có thể dự
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Bảng 3.1. Các tham số mô phỏng hệ thống truyền thông không dây của mạng nơ-ron sâu
ISDNN được đề xuất.

Thông số mô phỏng Giá trị
Kích thước hệ thống mMIMO T = 8, L = 64
Loại điều chế 16-QAM
Các mức SNR của bộ dữ liệu [0, 5, 10, 15, 20] dB
Số mẫu đào tạo 20.000
Số mẫu thử nghiệm 5.000
Số lớp mạng của DetNet KDetNet = 4; 10
Số lớp mạng của ISDNN KISDNN = 4
Số lượng mẫu trong một lần huấn luyện Batch size = 20.000
Thuật toán tối ưu Adam [21]
Giá trị khởi tạo của tốc độ học δ = 0,0001
Số vòng lặp đào tạo 20.000

Bảng 3.2. Ánh xạ các nhóm 4 bít thành các ký hiệu sử dụng điều chế 16-QAM.

Ký
hiệu

s0 = −1− 1i s1 = −1− 0, 33i s2 = −1 + 0, 33i s3 = −1 + 1i
s4 = −0, 33− 1i s5 = −0, 33− 0, 33i s6 = −0, 33 + 0, 33i s7 = −0, 33 + 1i
s8 = 0, 33− 1i s9 = 0, 33− 0, 33i s10 = 0, 33 + 0, 33i s11 = 0, 33 + 1i
s12 = 1− 1i s13 = 1− 0, 33i s14 = 1 + 0, 33i s15 = 1 + 1i

Nhóm
bít

u0 = [0, 0, 0, 0] u1 = [0, 0, 0, 1] u2 = [0, 0, 1, 0] u3 = [0, 0, 1, 1]
u4 = [0, 1, 0, 0] u5 = [0, 1, 0, 1] u6 = [0, 1, 1, 0] u7 = [0, 1, 1, 1]
u8 = [1, 0, 0, 0] u9 = [1, 0, 0, 1] u10 = [1, 0, 1, 0] u11 = [1, 0, 1, 1]
u12 = [1, 1, 0, 0] u13 = [1, 1, 0, 1] u14 = [1, 1, 1, 0] u15 = [1, 1, 1, 1]

đoán rằng các mạng học sâu như ISDNN có cấu trúc có thể cho ra các hệ số của ma trận

β̂ nhanh và chính xác hơn không sử dụng cấu trúc H.

Ngoài việc đào tạo dựa trên các thông tin kênh truyền H và β̂ chính xác. Trước hết,

xem xét việc đào tạo ISDNN cho mô hình kênh không sử dụng cấu trúc trong trường hợp

thông tin H không chính xác (im - imperfect) để kiểm tra khả năng chịu lỗi của kiến trúc

mạng nơ-rơn sâu ISDNN đề xuất. Lý do là trong các điều kiện thực tế, các ma trận đầu

vào để đào tạo được đo lường không thể có được sự chính xác hoàn hảo. Hai mức sai số

sẽ được xem xét đó là 1% và 5%.

Him = H± 0, 01H

Him = H± 0, 05H
(3.33)

Tương tự, xem xét việc đào tạo kiến trúc mạng ISDNN cho mô hình kênh có cấu trúc

trong trường hợp cả thông tin H và φ đều có sai số. Sai số từ H vẫn tương tự như giả

thiết của mô hình kênh không sử dụng cấu trúc. Sai số của dữ liệu đầu vào φ đến từ việc

ước lượng sai các giá trị (θ,ϕ). Tương tự như trên, hai mức sai số của φ sẽ được xem xét
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Hình 3.7. Phân bố khi gieo ngẫu nhiên của các hệ số phần thực của hl,t và β̂l,t trong hai
ma trận H, β̂.

đó là 1% và 5%. Sai số của φ được gọi là “sai số của thông tin bên lề”.

φim = φ± 0, 01φ

φim = φ± 0, 05φ
(3.34)

Sau khi đi qua kênh truyền H, các ký hiệu sẽ được cộng thêm với AWGN ở các giá

trị SNR khác nhau tính theo thang dB (decibel).

SNR = 10 log

(
E
(
∥Hs∥22

)
E
(
∥w∥22

) ) (dB) (3.35)

Cụ thể, trong bộ dữ liệu đào tạo, 5 ngưỡng SNR khác nhau, lần lượt là 0, 5, 10, 15, và 20 dB

được thêm vào các mẫu huấn luyện, sau đó bộ dữ liệu này được trộn ngẫu nhiên.

3.4.2. Đào tạo và đánh giá kiến trúc mạng nơ-ron sâu đề xuất
Phương pháp đánh giá

Sau khi đã tạo được các bộ dữ liệu, việc đào tạo được triển khai trên máy tính với

cấu hình: vi xử lý Intel Core i9-10900, 64 GB RAM. Ngôn ngữ lập trình Python được

lựa chọn để xây dựng các mô phỏng của ISDNN và DetNet. Thư viện nền tảng Pytorch

được sử dụng cho ISDNN, và Tensorflow cho DetNet. Mã nguồn của DetNet lấy từ kho

lưu trữ công khai của nhóm tác giả trên bài báo gốc tại Github4. Sai số của các mạng

nơ-ron này được đánh giá thông qua thông số BER tương ứng là số bít ước lượng sai (Ne)

chia cho tổng số bít. Ở bước thử nghiệm, 100 bộ dữ liệu thử nghiệm, mỗi bộ gồm 5.000

mẫu được tạo ra, kết quả ước lượng của các mô hình thu được sau quá trình đào tạo được
4https://github.com/neevsamuel/DeepMIMODetection
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Bảng 3.3. So sánh độ phức tạp của các thuật toán nhận dạng kênh truyền.

Bộ nhận dạng Độ phức tạp Số giá trị học
ZF O (TL3)
MMSE O (TL3)
DetNet: 4 layers [45] O (TL2) 105.416
ISDNN unstructured O (TL2) 24
ISDNN structured O (TL2) 24

tính bằng BER trung bình của 100 lần thử nghiệm.

BER =
1

100

100∑
K=1

Ne

5000
(3.36)

So sánh độ phức tạp của các phương pháp

Độ phức tạp của các thuật toán sẽ được so sánh như trên bảng 3.3. Trong đó, hai bộ

nhận dạng truyền thống ZF và MMSE đều có độ phức tạp O(TL3) do phép nghịch đảo

của ma trận H với kích thước đầy đủ [38]. Tiếp đến, kiến trúc mạng DetNet cho độ phức

tạp O(TL2) do không phải nghịch đảo ma trận GH nên thành phần phức tạp nhất trong

DetNet là các phép nhân ma trận H⊤H và H⊤Hŝk. Cuối cùng là độ phức tạp của kiến

trúc mạng ISDNN được đề xuất cho cả hai mô hình kênh truyền có cấu trúc và không sử

dụng cấu trúc cũng ở mức O(TL2). Dù có phép nghịch đảo ma trận D−1 ở đầu vào, tuy

nhiên như đã trình bày ở trên, ma trận D chỉ gồm các phần tử trên đường chéo chính của

ma trận Gram. Do vậy, việc nghịch đảo ma trận này chỉ có độ phức tạp O(TL), vì chỉ cần

sử dụng phép biến đổi tuyến tính. Vậy nên, độ phức tạp tổng thể của ISDNN vẫn tương

tự như DetNet chỉ dừng ở các phép nhân ma trận. Có thể kết luận rằng, các phương pháp

sử dụng học sâu đã giảm thiểu độ phức tạp đi O(L) so với các bộ ước lượng tuyến tính

truyền thống. Đây là khoảng cách rất lớn, vì trong các hệ mMIMO, giá trị của L có thể

lên đến hàng nghìn. So sánh riêng hai kiến trúc mạng DNN là DetNet và ISDNN, dù có

chung độ phức tạp nhưng nhận thấy số lượng giá trị học của ISDNN là không đáng kể

khi so sánh với DetNet. Điều này có được là do các bộ biến đổi tuyến tính (W,b) trong

DetNet ở dưới dạng ma trận và véc-tơ có kích thước lớn. Trong khi đó, ISDNN chỉ yêu

cầu hai tham số học vô hướng (w, b) cho mỗi bộ biến đổi tại mỗi lớp mạng. Do vậy, chỉ

24 tham số học cần được sử dụng trong ISDNN, dẫn đến mô hình thu được sau quá trình

đào tạo chỉ có kích thước 7 KB so với 1, 236 KB của DetNet với cùng số lớp mạng là 4.

Đây là lợi thế rất lớn, khi kích thước nhỏ và độ phức tạp thấp giúp làm tăng khả năng

ứng dụng trên cả các thiết bị có giá thành thấp.
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Hình 3.8. Sự hội tụ của quá trình đào tạo mạng ISDNN và DetNet.

So sánh độ chính xác của mạng nơ-ron sâu đề xuất với các phương pháp khác

Trên hình 3.8 là quá trình đào tạo của hai mạng nơ-ron sâu ISDNN và DetNet với

số lớp mạng, mô hình kênh khác nhau. Hình 3.8b xem xét về thời gian hội tụ thông qua

đầu ra của hàm mất mát giữa véc-tơ ký hiệu gốc s và véc-tơ ký hiệu ước lượng ŝ. Nhận

thấy, thời gian hội tụ của mạng DetNet với 4 lớp mạng có phần nhanh hơn so với ISDNN

có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc cùng số lớp mạng. Tuy nhiên, xét về tổng thể, đầu

ra hàm mất mát của ISDNN cả có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc cho kết quả tốt

hơn so với DetNet cùng số lớp mạng dù phải cần đến vòng đào tạo thứ 12.000. Xét riêng

hai mô hình có cấu trúc và không sử dụng cấu trúc của ISDNN, tốc độ hội tụ và giá trị

của hàm mất mát tại vòng lặp cuối cùng khá tương đồng nhau khoảng 4 ∗ 10−3. Nếu tăng

số lớp mạng của DetNet lên 10, do số lượng tham số học tăng lên đáng kể, thời gian hội

tụ và đầu ra mất mát cuối cùng cũng cho kết quả tốt hơn ISDNN chỉ 4 lớp mạng. Tuy

nhiên, đánh đổi ở đây là số lượng tham số học sẽ lên đến 316.244. Xét về sự hội tụ dựa

trên tỷ lệ sai số bít của các kiến trúc như trên hình 3.8a. Trước hết, BER của ISDNN chỉ

với 4 lớp mạng sau 20.000 vòng đào tạo là vượt trội so với DetNet dù 4 hay 10 lớp mạng,

hội tụ ở giá trị BER ≈ 4 ∗ 10−4 và 6 ∗ 10−4 lần lượt với mô hình có cấu trúc và không sử

dụng cấu trúc. So sánh với DetNet dù với 10 lớp mạng và lượng tham số học khổng lồ

cũng chỉ có đạt được sai số chưa đến 10−3. Tuy nhiên, từ mô phỏng cũng cho thấy rằng,

độ chính xác của DetNet cho thời gian hội tụ là nhanh hơn nhiều so với ISDNN khi chỉ

cần đến khoảng 5.000 vòng đào tạo. Trong quá trình đào tạo, thông qua cả hai thông số

BER và hàm mất mát, có thể rút ra nhận xét rằng, kiến trúc ISDNN có cấu trúc cho độ

chính xác trong quá trình học là tốt hơn ISDNN không sử dụng cấu trúc và DetNet, tuy

nhiên, DetNet lại là mạng có thời gian hội tụ nhanh nhất.

Sau quá trình đào tạo, kiểm tra mô hình thu được trên các bộ dữ liệu thử nghiệm
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Hình 3.9. Độ chính xác của mạng ISDNN so sánh với DetNet và các bộ nhận dạng tuyến
tính.

độc lập với tập dữ liệu huấn luyện. Kết quả thu được khi so sánh độ chính xác của các

phương pháp nhận dạng kênh truyền gồm ZF, MMSE, DetNet, và ISDNN khi SNR thay

đổi được biểu diễn trên hình 3.9. Trước hết, có thể kết luận, độ chính xác của mạng

ISDNN đề xuất là vượt trội so với các phương pháp còn lại. Khi so sánh với hai phương

pháp tuyến tính là ZF và MMSE, đường BER của ISDNN và DetNet đều cho thấy sự

khác biệt, khi độ dốc của BER từ các mạng DNN giảm dần theo SNR còn ZF và MMSE

thì ngược lại. Phải cần đến mức SNR = 20 dB, phương pháp MMSE mới đạt đến độ

chính xác của ISDNN không sử dụng cấu trúc tức BER ≈ 1, 5 ∗ 10−4, do giải thuật gốc

ISD cũng xuất phát từ MMSE nên có thể coi đây là giá trị tối ưu của ISD. Khi so sánh

với mạng nơ-ron sâu DetNet gồm 4 lớp mạng, ISDNN không sử dụng cấu trúc cho độ

lợi về BER đạt 102 tại các mức SNR thấp, và 101 tại SNR cao. ISDNN có cấu trúc cho

tỷ lệ sai số bít thấp hơn mạng không sử dụng cấu trúc, tuy nhiên độ lợi là chưa thực sự

vượt trội, ở SNR = 20 dB, tỷ lệ lỗi bít đạt ≈ 10−4. Khi tăng số lớp của DetNet lên 10,
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cũng tương tự như quá trình huấn luyện, độ chính xác đã được cải thiện, tuy nhiên dù

SNR ở mức cao như 20 dB, BER của DetNet cũng chỉ tiệm cận được đến độ chính xác

của ISDNN không sử dụng cấu trúc với 4 lớp mạng. Có thể rút ra nhận xét, kiến trúc

ISDNN ngoài việc cho độ chính xác vượt trội so với ZF, MMSE, và DetNet còn có ưu

điểm là BER không có sự biến đổi quá lớn ở các mức SNR khác nhau. Đây là ưu điểm

quan trọng của việc sử dụng DNN cho việc nhận dạng kênh truyền, khi tạp âm/công suất

phát luôn là một vấn đề mà các thế hệ mạng viễn thông thế hệ mới như 5G quan tâm.

Nếu độ chính xác của việc nhận dạng không bị phụ thuộc nhiều vào SNR thì mật độ bao

phủ, cũng như hiệu quả về năng lượng là những lợi ích có thể khai thác.

Xem xét độ chính xác của mạng nơ-ron sâu ISDNN khi có sai số trong tập dữ
liệu đào tạo

Tiếp theo, xem xét đến tính chống chịu lỗi của mạng nơ-ron sâu ISDNN. Như đã

trình bày ở trên, để có thể được áp dụng thực tế, các bộ dữ liệu cần được thu thập từ các

hệ thống viễn thông thực. Tuy nhiên, sai số khi đo lường các đầu vào cho việc đào tạo là

không thể tránh khỏi. Trong phần này: (i), ma trận kênh truyền H được giả sử là có sự

sai khác 1% và 5% so với H hoàn hảo; (ii), cả ma trận kênh truyền H và ma trận thông

tin bên lề φ đều có sai số là 1% và 5% so với giá trị thực tế.
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Hình 3.10. Sự hội tụ của quá trình đào tạo các mạng ISDNN với các sai số kênh truyền
đầu vào khác nhau.

Trên hình 3.10 là kết quả của việc đào tạo mạng ISDNN có cấu trúc và không

sử dụng cấu trúc với 3 bộ dữ liệu có các mức sai số kênh truyền khác nhau. Đầu tiên,

hình 3.10b cho thấy rõ ràng sai số của dữ liệu đầu vào ảnh hưởng trực tiếp đến sự hội

tụ của một mạng DNN. Cả hai kiến trúc ISDNN với kênh truyền chính xác cho tốc độ
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hội tụ về hàm mất mát là nhanh hơn đáng kể khi so với trường hợp kênh truyền có sai

số. Với sai số 1% cần đến 14.000 và 18.000 vòng đào tạo lần lượt với mạng có cấu trúc và

không sử dụng cấu trúc để đầu ra của hàm mất mát hội tụ. Tương tự, khi sai số là 5%,

sau 20.000 vòng đào tạo vẫn chưa có được sự hội tụ của hàm mất mát. Tuy có sự khác

nhau về tốc độ, nhưng giá trị cuối cùng của hàm mất mát tại cả 6 trường hợp đều khá

tương đồng khoảng 5 ∗ 10−3. Tiếp theo, về độ chính xác trong quá trình đào tạo cũng cho

kết quả tương đồng, biểu diễn trên hình 3.10a. Khi dữ liệu kênh truyền có sai số, đường

BER trong quá trình học của các mạng ISDNN có sự không ổn định và cần đến thêm ít

nhất 5.000 vòng đào tạo để đạt được giá trị hội tụ. Do đó, xét cả hàm mất mát và BER,

kiến trúc ISDNN vẫn có thể thích nghi với sai số 1% của ma trận kênh truyền dù ảnh

hưởng đến thời gian huấn luyện cần để hội tụ nhưng vẫn sẽ hội tụ ở giá trị khá tương

đương với kênh truyền hoàn hảo.
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Hình 3.11. Độ chính xác của mạng ISDNN với các sai số kênh truyền đầu vào khác nhau.

Tương tự, mô hình thu được sau quá trình đào tạo ở cả ba trường hợp sẽ được đánh

giá trên các bộ dữ liệu thử nghiệm, kết quả thu được như trên hình 3.11. Dễ nhận thấy,
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sự tương quan của sai số ma trận kênh truyền đầu vào với BER đầu ra của mô hình đã

huấn luyện. Với ISDNN không sử dụng cấu trúc, ở các giá trị SNR ≥ 5 dB, BER trong

trường hợp kênh truyền chính xác và có sai số khá ổn định, lần lượt ở mức ≈ 1, 7 ∗ 10−4,

2, 5 ∗ 10−4, và 2, 8 ∗ 10−4. Điều tương tự với ISDNN có cấu trúc khi BER tỷ lệ nghịch với

sai số của tập dữ liệu đầu vào. Khi SNR ≥ 5 dB, các giá trị BER trung bình lần lượt của

ISDNN có cấu trúc là ≈ 1, 1 ∗ 10−4, 1, 3 ∗ 10−4, và 1, 7 ∗ 10−4. Nếu so sánh mức sai số này

với các kết quả thu được trên hình 3.9, kể cả ở mức sai số 5% của ma trận kênh truyền,

ISDNN không sử dụng cấu trúc vẫn cho sai số tương đương với DetNet 10 lớp mạng

và vượt trội DetNet nếu chỉ 4 lớp mạng. Khi so sánh với hai bộ ước lượng tuyến tính,

MMSE (ISD gốc) sẽ tốt hơn ISDNN không sử dụng cấu trúc với sai số dữ liệu 5% nếu

SNR ở các giá trị ≥ 15 dB. Ngược lại, nếu sử dụng ZF hoặc SNR thấp hơn thì ISDNN

vẫn cho sai số tốt hơn. Từ các kết quả trên, có thể thấy sự ảnh hưởng của dữ liệu đầu vào

tới ISDNN nói riêng và các mạng DNN nói chung, tuy nhiên ở các mức sai số nhỏ, mô

hình đầu ra vẫn sẽ cho độ chính xác ở mức chấp nhận được, và vẫn sẽ hơn các giải thuật

tuyến tính hay mạng DetNet. Đây chính là tiềm năng để triển khai ISDNN với các bộ dữ

liệu thực và trên các hệ thống viễn thông thực tế trong tương lai.
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Hình 3.12. Sự hội tụ của quá trình đào tạo các mạng ISDNN có cấu trúc với các sai số
kênh truyền và thông tin bên lề đầu vào khác nhau.

Trên hình 3.12 là kết quả đào tạo của mạng ISDNN có cấu trúc khi các bộ dữ liệu

huấn luyện có cả sai số trong H và φ. Với việc cả hai ma trận trên đều có sai số sẽ hình

thành sai số tích lũy cho các đầu vào như ŝ, x̂,D, . . . có thể gây khó khăn cho bộ nhận

dạng. Trước hết trên hình 3.12b là đầu ra của hàm mất mát thu được trong suốt quá trình

đào tạo. Tuy có thêm sai số đầu vào từ DoA, nhưng giá trị đầu ra của hàm mất mát lại
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cho thấy điều ngược lại, khi có thêm sai số này, mạng ISDNN hội tụ nhanh hơn cả trường

hợp khi chỉ có sai số của kênh truyền H. Đặc biệt, với trường hợp cả H và φ đều có sai

số 5%, sau 12.000 vòng đào tạo, giá trị hàm mất mát đã đạt được giá trị hội tụ và ổn định

như trường hợp không có sai số. Tương tự với kết quả của BER trong quá trình đào tạo

trên hình 3.12a, khi có thêm sai số của φ, đường BER còn có độ lớn hơn trong trường

hợp chỉ có sai số của ma trận kênh truyền.
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Hình 3.13. Độ chính xác của mạng ISDNN có cấu trúc với các sai số kênh truyền và
thông tin bên lề đầu vào khác nhau.

Mạng ISDNN có cấu trúc được lưu tại vòng lặp cuối cùng của việc học và thử

nghiệm với các giá trị SNR khác nhau như trên hình 3.13. Khi có sai số về ma trận φ,

đường BER đầu ra sẽ cho kết quả kém hơn một chút so với khi chỉ có sai số về H. Tuy

nhiên, cũng như trong quá trình học, đường BER khi sai số của H và φ ở mức 5% cho

kết quả không ổn định. Tại SNR = 15 dB, BER của ISDNN còn tốt hơn trường hợp chỉ

có sai số 1% của bộ dữ liệu. Nguyên nhân có thể xuất phát từ việc gieo ngẫu nhiên những

sai số trong bộ dữ liệu đầu vào, tạo nên ma trận β̂ tốt hơn ở giá trị SNR này. Trong trong
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hợp này, so sánh với hình 3.11, kết quả mô hình đầu ra trong hai trường hợp có sai số từ

H và thông tin bên lề của mạng ISDNN có cấu trúc là tương đương với mạng ISDNN

không sử dụng cấu trúc chỉ có sai số về ma trận kênh truyền.

3.5. Kết luận chương

Trong chương này, tác giả đã trình bày khái quát về việc sử dụng DNN và mở

rộng sâu cho việc nhận dạng kênh truyền. Tiếp đến, một kiến trúc mạng nơ-ron sâu tên

DetNet đã được đề xuất trước đây được trình bày ngắn gọn. Từ một phương pháp nhận

dạng không mù với độ phức tạp thấp ISD đã được công bố trước đó, kiến trúc ISDNN

mới được đề xuất cho cả hai mô hình kênh truyền có cấu trúc và không sử dụng cấu

trúc sử dụng phương pháp mở rộng sâu. Kết quả mô phỏng đã chỉ ra hiệu năng về độ

chính xác và độ phức tạp của kiến trúc ISDNN được đề xuất. Trước hết, về độ chính xác,

ISDNN cho kết quả vượt trội so với các thuật toán nhận dạng tuyến tính không mù như

ZF, MMSE, và mạng nơ-ron sâu DetNet dù với số lượng lớp mạng ít hơn. Về độ phức

tạp, so với các giải thuật tuyến tính, ISDNN cho độ lợi O(L) tương tự như DetNet. Hơn

nữa, ISDNN chỉ cần 24 tham số học cho 4 lớp mạng khi so sánh với 105.416 tham số của

mạng DetNet cùng số lớp mạng. Từ hai khía cạnh trên, kết luận mạng ISDNN đã giải

quyết cả hai vấn đề là độ phức tạp, và chính xác đã được đề ra ở phần Mở đầu. Kiến trúc

ISDNN được đề xuất cho mô hình kênh truyền có cấu trúc cũng cho độ chính xác là tốt

hơn so với ISDNN không sử dụng cấu trúc như đã chỉ ra trong chương 2. Ngoài ra, để

xem xét khả năng ứng dụng vào thực tế, hiệu suất của ISDNN được xem xét nếu có sai

số trong các bộ dữ liệu đầu vào, có thể xảy ra bởi sai số đo lượng. Các kết quả mô phỏng

chỉ ra sự ảnh hưởng của tập dữ liệu huấn luyện đến kết quả đào tạo. Tuy nhiên, sai số

cũng ở mức chấp nhận được và vẫn là tốt hơn nếu so sánh với các phương pháp đã kể

trên.
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KẾT LUẬN

Trong luận văn, tác giả tập trung giải quyết các thách thức về chi phí và độ phức tạp

của các phương pháp nhận dạng trong các thế hệ mạng di động mới sử dụng mMIMO.

Trước hết, các phương pháp mô hình kênh truyền trong mMIMO được khảo sát để chọn

ra phương pháp phù hợp cho nghiên cứu trong luận văn. Tiếp đến, một khảo sát về bốn

phương pháp nhận dạng hệ thống viễn thông không dây được trình bày. Qua đó, chỉ ra

được sự cần thiết của việc ứng dụng tri thức mới vào bài toán nhận dạng hệ thống thông

qua hai hướng tiếp cận là bán mù và sử dụng học sâu. Từ đó, trong chương 2, tác giả

xem xét sự ảnh hưởng của các cấu hình mảng ăng-ten khác nhau và giải thuật SB đến

độ chính xác của việc ước lượng kênh truyền dựa trên CRB. Kết quả chỉ ra rằng việc

mô hình kênh truyền có cấu trúc, sử dụng các mảng ăng-ten 3D như UCyA, hay phương

pháp SB đều có thể giúp giảm sai số của việc ước lượng kênh truyền đi đáng kể. Ngoài

ra việc sử dụng các mảng ăng-ten 3D sẽ giúp tiết kiệm diện tích lắp đặt cho các trạm cơ

sở đi đáng kể khi so sánh với các cấu hình ULA truyền thống. Trong chương 3, hướng

tiếp cận học sâu, sử dụng thêm thông tin bên lề về hướng sóng đến và cấu hình mảng

ăng-ten, cũng được tác giả xem xét để nhận dạng kênh truyền cho hệ thống mMIMO. Cụ

thể, một mạng ISDNN được đề xuất nhằm giảm thiểu độ phức tạp và chi phí so với thuật

toán ISD gốc dựa trên bộ nhận dạng MMSE. Kiến trúc mạng nơ-ron sâu được đề xuất

chỉ yêu cầu 24 tham số học và 7 KB cho mô hình được đào tạo với cấu hình gồm 4 lớp

mạng. Đây là số lượng rất nhỏ và hoàn toàn vượt trội khi so sánh với một mạng nơ-ron

sâu khác cũng với cách tiếp cận tương tự là DetNet. Từ các kết quả mô phỏng, hiệu suất

về thời gian đào tạo và độ chính xác của ISDNN cũng được kiểm chứng là vượt trội cả

các phương pháp tuyến tính và mạng nơ-ron sâu DetNet. Ngoài ra, tác giả cũng xem xét

đến hiệu suất của mạng nếu dữ liệu đầu vào xuất hiện sai số trong việc đo lường. Kết quả

thu được cho thấy sự ảnh hưởng rõ ràng của sai số từ dữ liệu huấn luyện đến mô hình.

Tuy nhiên sau khi đào tạo, độ chính xác của mô hình được đề xuất vẫn giữ được dạng

gốc và vẫn có phần vượt trội so với các phương pháp khác tương tự như khi không có sai

số trong dữ liệu.

Dù đạt được kết quả về mặt mô phỏng và số học, tuy nhiên, vẫn còn các điểm hạn

chế có thể được cải thiện trong tương lai của luận văn. Thứ nhất là các mô phỏng trong

luận văn còn hạn chế về cấu hình mMIMO, đặc biệt là số lượng ăng-ten phát/người dùng

do hạn chế về mặt kỹ thuật. Thứ hai, các phương pháp như DetNet hay ISDNN được đề
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xuất hiện chỉ được thử nghiệm hoạt động với các kênh truyền có phân bố xác định. Tuy

nhiên, điều này ít xảy ra trên thực tế, việc cải tiến, kiểm nghiệm mô hình ISDNN để đáp

ứng cho trường hợp kênh truyền có phân bố thay đổi liên tục là cần thiết để đề xuất có

tính ứng dụng thực tiễn hơn nữa. Thứ ba, kiến trúc mạng ISDNN cho mô hình kênh có

cấu trúc được giả sử rằng số lượng đường truyền giữa một cặp ăng-ten thu/phát đang là

1, tức tầm nhìn thẳng, vẫn chưa tiến sát với thực tế. Đòi hỏi cần có thêm các nghiên cứu

để giải các vấn đề kể trên.
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PHỤ LỤC

A. Thuật toán tối ưu Adam

Thuật toán tối ưu Adam là phương pháp tối ưu hơn so với giải thuật tối ưu giảm

dần độ dốc ngẫu nhiên (SGD - Stochastic Gradient Descent). Adam áp dụng các tốc độ

học tập thích nghi (δ - Adaptive learning rate) khác nhau cho mỗi tham số học. Điều này

mang lại lợi thế lớn khi các mô hình mạng nơ-ron với kiến trúc phức tạp. Một số phần

trong mạng nơ-ron nhạy cảm với sự thay đổi của trọng số theo các cách riêng biệt. Do

vậy, các phần này sẽ cần tốc độ học nhỏ hơn với các vùng khác. Trong luận văn này, tác

giả chỉ đưa ra một số biểu diễn toán học quan trọng của Adam, chi tiết về giải thuật tối

ưu này có tại [21].

mt = β1mt−1 − (1− β1) gt (A.a)

vt = β2vt−1 − (1− β2) g2t (A.b)

m̂t =
mt

1 + βt1
(A.c)

v̂t =
vt

1 + βt2
(A.d)

wt = wt−1 − δ
mt√
v̂t + ϵ

(A.e)

trong đó:

- δ: tốc độ học.

- β1, β2: tỉ lệ giảm dần theo cấp số nhân cho ước lượng mô-men (moment) thứ nhất

và hai.

- mt: giá trị trung bình của ước lượng mô-men thứ nhất.

- vt: phương sai của ước lượng mô-men thứ hai.

- gt: độ dốc.

- m̂t: các công cụ ước lượng hiệu chỉnh độ lệch cho mô-men thứ nhất.

- v̂t: các công cụ ước lượng hiệu chỉnh độ lệch cho mô-men thứ hai.

- wt: trọng số của mô hình.
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