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TÓM TẮT 

Bài báo trình bày kết quả nghiên cứu đề xuất mạng nơ-ron tích chập học sâu, đặt tên là 

DOA-CNN, cho bài toán ước lượng hướng đến (DOA: Direction of Arrival) của tín hiệu vô tuyến 

sử dụng mảng ăng ten tuyến tính đồng đều (ULA: Uniform Linear Array) nhằm nâng cao độ 

chính xác ước lượng trong các trường hợp xảy ra lỗi hệ thống phổ biến, như: sai lệch vị trí các 

phần tử của mảng ăng ten; sai số biên độ và pha gây ra do sai lệch đường truyền tuyến thu. Mô 

hình DOA-CNN được thiết kế với các lớp nhân tích lũy nhằm tăng cường đặc trưng đại diện cho 

dữ liệu thông qua các tầng tích chập, từ đó có thể thực hiện bài toán phân lớp góc DOA. Kết quả 

đánh giá, so sánh độ chính xác ước lượng của mô hình DOA-CNN với các phương pháp CBF, 

Capon, MUSIC, Root-MUSIC, ESPRIT và một số mô hình học máy khác cho thấy: nếu cấu hình 

của mảng ULA và máy thu là lý tưởng thì Root-MUSIC và ESPRIT cho độ chính xác tốt nhất, do 

các phương pháp này tính trực tiếp góc DOA trong khi những phương pháp còn lại ước lượng 

DOA thông qua phổ góc nên độ chính xác phụ thuộc vào độ phân giải phổ; Tuy nhiên, nếu xuất 

hiện sai số vị trí các phần tử mảng ULA và sai lệch đường truyền trong tuyến thu thì mô hình 

DOA-CNN đề xuất cho độ chính xác vượt trội so với các phương pháp truyền thống và tốc độ xử 

lý nhanh hơn một số mô hình học máy khác.  

Từ khóa: Ước lượng hướng đến; Mạng nơ-ron tích chập; Sai số vị trí; Sai số biên độ và pha. 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Ước lượng hướng đến của tín hiệu vô tuyến là một trong những kỹ thuật xử lý mảng quan 

trọng, được áp dụng trong nhiều hệ thống từ thông tin vô tuyến đến trinh sát, tác chiến điện tử. 

Có rất nhiều phương pháp từ truyền thống đến hiệu đại được áp dụng để ước lượng hướng đến 

của tín hiệu vô tuyến, có thể chia thành các nhóm như sau: (i) phương pháp so sánh tham số tín 

hiệu (so sánh biên độ, so sánh pha, hiệu thời gian tới) [1]; (ii) phương pháp quét búp sóng (tạo 

búp sóng thông thường (CBF: Conventional Beamforming), đáp ứng không biến dạng phương 

sai cực tiểu (MVDR: Minimum Variance Distortionless Response)) [2]; phương pháp phân tích 

không gian con tín hiệu (phân loại đa tín hiệu (MUSIC: Multiple Signal Classification) [3] và 

ước lượng tham số tín hiệu bằng kỹ thuật bất biến xoay (ESPRIT: Estimation of Signal 

Parameters via Rotational Invariance Techniques)) [4]. Ngoài ra, một số phương pháp mở rộng 

như: Root-MUSIC [5], Smoothing MUSIC [6], được để xuất nhằm nâng cao độ chính xác ước 

lượng DOA trong trường hợp các nguồn tín hiệu vô tuyến tương quan. Điểm chung của tất cả các 

phương pháp nêu trên là dựa vào mô hình mảng ăng ten giả định từ trước, vì vậy chúng rất nhạy 

cảm với các sai số hệ thống của mảng ăng ten. 

Các nghiên cứu về các phương pháp ước lượng DOA nêu trên đều cho thấy sai số ước lượng 

phụ thuộc vào các yếu tố như: khẩu độ mảng ăng ten, số lượng phần tử trong mảng, khoảng cách 

giữa các phần tử, số lượng mẫu tín hiệu và góc đến của tín hiệu. Tuy nhiên, các nghiên cứu chủ 

yếu giả định mảng ăng ten cũng như đường truyền trong tuyến thu là lý tưởng (chính xác hóa vị 

trí các phần tử, các phần tử là đẳng hướng và giống nhau, đường truyền từ các phần tử đến máy 

thu giống nhau), ít đề cập sự ảnh hưởng của các yếu tố hay xảy ra trong thực tế như sai lệch vị trí 
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đặt các phần tử và sai khác đường truyền trong tuyến thu tới độ chính xác ước lượng. Có một số 

nghiên cứu khi xem xét vấn đề này đã đề xuất thực hiện đo đạc hiệu chỉnh nhằm khắc phục các 

sai số ước lượng, tuy nhiên việc đo đạc hiệu chỉnh không giải quyết triệt để vấn đề sai pha và 

biên độ (tập hợp bởi nhiều nguyên nhân khác nhau) [7]. Gần đây, việc áp dụng mạng nơ-ron học 

sâu cho bài toán ước lượng DOA tín hiệu vô tuyến đang nhận được sự quan tâm rộng rãi từ các 

nhà khoa học [8]. Do không phụ thuộc nhiều vào mô hình mảng ăng ten dựng trước, có thể cập 

nhật trọng số theo dữ liệu đo thực tế và tự động điều chỉnh sai số hệ thống, mạng nơ-ron học sâu 

hứa hẹn là phương pháp đầy tiềm năng cho việc nâng cao độ chính xác ước lượng DOA [9]. 

Trong bài báo này, mô hình mạng nơ-

ron tích chập DOA-CNN được đề xuất 

để loại bỏ sai số ước lượng DOA cho 

mảng ăng ten ULA do ảnh hưởng bởi các 

yếu tố: sai lệch vị trí đặt phần tử, sai lệch 

đường truyền từ các phần tử đến máy 

thu. Với dữ liệu thu giả định tồn tại các 

sai số nêu trên, kết quả mô phỏng cho 

thấy, mô hình mạng đề xuất cải thiện 

đáng kể độ chính xác ước lượng DOA so 

với các phương pháp truyền thống như 

CBF, Capon, MUSIC, Root-MUSIC và 

ESPRIT, đảm bảo tốc độ xử lý nhanh so 

với các mô hình học máy khác. 

2. MÔ HÌNH THU TÍN HIỆU 

Để phân tích, đánh giá, so sánh sai số ước lượng DOA, một mô hình thu tín hiệu của mảng 

ăng ten ULA với M phần tử được xây dựng như minh họa trong hình 1.  

Giả thiết có P nguồn tín hiệu truyền tới mảng ăng ten trong mặt phẳng phương vị ở các góc 

lần lượt là 1, 2, ..., P. Khi đó, tín hiệu tại đầu ra của mảng ULA là: 

( ) ( ) ( ) ( )t t t  x A s n ,                                               (1) 

trong đó, s(t) = [s1(t), s2(t), ..., sP(t)]T là véc-tơ tín hiệu của P nguồn, n(t) = [n1(t), n2(t), ..., nM(t)]T 

là véc-tơ của nhiễu tạp tương ứng với M kênh thu, x(t) = [x1(t), x2(t), ..., xM(t)]T là véc-tơ tín hiệu 

đầu ra của mảng ULA, A() là ma trận định hướng của mảng, được biểu diễn như sau [2]: 
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Nếu tồn tại các sai lệch thiết đặt vị trí phần tử ăng ten (minh họa d trong hình 1) và sai số 

đường truyền (minh họa l trong hình 1) thì sẽ phát sinh các sai pha và biên độ trong ma trận 

định hướng. Chọn phần tử 1 là tham chiếu, sai số vị trí đặt của các phần tử còn lại sẽ gây ra sai 

pha đối với nguồn thứ p như sau: 

 ,

2 sin

m p
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trong đó, dm là sai số vị trí đặt của phần tử ăng ten thứ m, p là góc đến của nguồn thứ p. Tín 

hiệu truyền từ các phần tử đến máy thu đi qua các mạch đường truyền, mạch lọc và khuếch đại, 

 
Hình 1. Mô hình thu tín hiệu mảng ăng ten ULA. 
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do đó, sẽ có sự lệch pha và suy hao biên độ nhất định trước khi được lấy mẫu chuyển sang dữ 

liệu số. Những sai lệch về pha và biên độ của kênh thu thứ m-1 có thể biểu diễn bởi 1m   và 

1m  . Như vậy, ma trận định hướng A() trong phương trình (2) có thể được viết lại như sau: 
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trong đó, 
2 sin

( )
d

j

e
 


 


 

 đại diện cho lỗi pha và biên độ trong ma trận định hướng. Phương 

trình (1) được viết lại như sau: 

 ( , ) ( , ) ( ) ( )t t t    x A s n . (5) 

Tại máy thu, tín hiệu tương tự nhận được từ các phần tử ăng ten sẽ được chuyển sang dạng số 

để xử lý. Gọi Ts là chu kỳ lấy mẫu của bộ biến đổi ADC, đầu ra của nó được biểu diễn như sau: 
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, (6) 

ở đây, N là số lượng mẫu trong một cửa sổ tín hiệu. Tín hiệu thu x là ma trận số có kích thước 

M×N. Ma trận hiệp phương sai Rx của tín hiệu thu được tính theo công thức sau [2]: 

 2H H H H

x n s N    R xx Ass A R AR A I  (7) 

trong đó, 2

N  đại diện cho công suất trung bình của nhiễu, I là ma trận đơn vị, Rs là ma trận hiệp 

phương sai của tín hiệu nguồn. Như vậy, ma trận Rx có kích thước M×M×2 sẽ là dữ liệu đầu vào 

của mô hình DOA-CNN đề xuất và các thuật toán ước lượng khác, trong đó, 2 thể hiện cho việc 

bao gồm cả phần thực và phần ảo của ma trận Rx. 

3. MÔ HÌNH DOA-CNN 

 

Hình 2. Sơ đồ mô hình DOA-CNN đề xuất. 

Mô hình mạng nơ-ron tích chập giải quyết các vấn đề đặt ra bên trên của bài toán ước lượng 

DOA tín hiệu vô tuyến được chúng tôi đề xuất và đặt tên là DOA-CNN. Cấu trúc tổng quát của 

DOA-CNN được thể hiện như trên hình 2. Có thể thấy, mô hình được cấu thành từ nhiều lớp, 

nhiều khối để trích xuất đặc trưng dữ liệu. Đầu ra mỗi lớp (hoặc khối) có kích thước w×h×c thể 

hiện kích thước ma trận trặc trưng, ví dụ: lớp đầu vào (ma trận hiệp phương sai) có kích thước 

(8×8×2), đầu ra của các khối CNR (Convolution-Normalization-ReLU), CR (Convolution-

ReLU) và lớp nhân có kích thước (8×8×16). Khối CNR gồm ba lớp nối tiếp: tích chập (Conv), 

chuẩn hóa (Norm) và kích hoạt (ReLU). Khối CR gồm hai lớp Conv và ReLU. Các khối CR kết 
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hợp với nhau thông qua lớp nhân nhằm tăng cường tính đại diện các đặc trưng dữ liệu theo phép 

nhân. Đặt đầu ra khối CNR thứ nhất là z1 thì đầu vào của khối CNR thứ hai sẽ được biểu diễn 

như sau: 2 CR CR CR CR 1 CR 1 CR 1 CR 1 CR 1F {F {F {F { } F { }} F { }} F { }} F { }z z z z z z     ,        (8) 

trong đó, CR 1F { }z thể hiện phép toán truyền thẳng của khối CR với đặc trưng đầu vào là z1; ký 

hiệu  thể hiện phép nhân từng phần tử của hai ma trận.  

 

Hình 3. Minh họa phép tích chập trong lớp tích chập. 

Để thực hiện được phép toán nhân trong mô hình cần phải thiết kế các lớp sao cho hai đầu 

vào của lớp nhân có cùng kích thước. Nếu đầu vào của khối CNR là z2 thì đầu ra của nó có thể 

được biểu diễn như sau: 3 2max{0,Norm{Conv{ }}}z z , (9)      

trong đó, max{0, z} là biểu thức của hàm ReLU trong lớp kích hoạt với z là biến đầu vào của 

hàm. Norm{-} thể hiện hàm chuẩn hóa trong lớp chuẩn hóa, được tính như sau [10]: 

 
2

ˆ Norm{ } B

B

z
z z



 


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
, (10) 

ở đây, B và 2

B  là giá trị trung bình và phương sai của cụm dữ liệu gồm B đầu vào,  là một 

hằng số rất nhỏ được thêm vào nhằm tránh trường hợp xảy ra với phương sai 2

B = 0. Conv{z2} 

thể hiện phép tính tích chập của đặc trưng đầu vào z2 với bộ lọc kích thước k×k. Trong trường 

hợp bài toán đang xem xét: kích thước bộ lọc được lựa chọn bằng 3×3, bước trượt là (1, 1), với 

bản đồ đặc trưng có kích thước là 8×8, phép tích chập được minh họa như trong hình 3. Có thể 

thấy, phép tích chập 2 chiều thực hiện phép toán nhân từng phần tử của bộ lọc với từng phân 

vùng (cùng kích thước) của ma trận đặc trưng đầu vào, sau đó tính tổng gộp để được một giá trị 

tương ứng cho một phần tử của ma trận đầu ra. Trong trường hợp này, các hàng và cột ngoại 

biên của ma trận vào được thêm với giá trị bằng 0 để ma trận kết quả có cùng kích thước với ma 

trận vào. Lớp kết nối đầy đủ (FC: Fully connected) thực hiện duỗi thẳng ma trận đặc trưng đầu 

vào của nó, sau đó thực hiện phép toán như đối với mạng nơ-ron nhân tạo tiêu chuẩn [10]. Trong 

nghiên cứu này, lớp FC được chỉ định với 121 nơ-ron tương ứng với 121 phân lớp góc DOA từ -

60° đến 60°, bước cách 1°. Lớp softmax được sử dụng để tính toán xác suất cho các phân lớp. 

Softmax là một hàm kích hoạt được sử dụng chủ yếu cho lớp cuối cùng của bài toán phân loại đa 

lớp. Nó có đặc tính biến một véc-tơ với K phần tử có giá trị thực thành một véc-tơ gồm K phần 

tử mà tổng giá trị các phần tử bằng 1. Hàm Sofmax được biểu diễn như sau [10]: 
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Cuối cùng, mô hình sẽ quyết định góc ước lượng dựa vào xác suất tương ứng với mỗi góc. 

4. ĐÁNH GIÁ MÔ HÌNH DOA-CNN 

4.1. Mô tả dữ liệu 

Trước khi mô hình DOA-CNN được sử dụng để thực thi quá trình ước lượng hướng đến, nó 
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phải được huấn luyện với tập dữ liệu được tạo ra với các tham số giả định liệt kê trong bảng 1. 

Cụ thể, một tập dữ liệu  |D  R θ được tạo ra với đầu vào là ma trận hiệp phương sai R, nhãn 

đầu ra là các góc  tương ứng. Bằng giải pháp lựa chọn ngẫu nhiên phân bố đều các góc trong 

giới hạn -60° đến +60°, bước cách 1° và các mức nhiễu với SNR trong giới hạn -20 dB đến 10 

dB, bước cách 1 dB, có thể tạo ra tổng cộng 100000 cặp{R|, trong đó, 80000 cặp (80%) được 

dùng cho huấn luyện và 20000 cặp (20%) dùng để kiểm chứng mô hình. 

Bảng 1. Tham số giả định tạo tập dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng mô hình DOA-CNN. 

Tham số Giá trị Tham số Giá trị 

Tần số trung tâm 1090 MHz Mảng ăng ten ULA 

Băng thông 10 MHz Khoảng cách các phần tử d = /2 

Số lượng mẫu 1024 Số lượng phần tử 8 

Góc đến U{-60°, 60°, 1°} Mức nhiễu U{-20, 10, 1} dB 

Chú thích: U{a, b, c} thể hiện phép toán tạo dữ liệu ngẫu nhiên phân bố đều trong giới hạn [a, 

b] với bước cách c. 

4.2. Huấn luyện mô hình DOA-CNN 

Mô hình DOA-CNN đề xuất được xây dựng, huấn luyện và đánh giá bằng phần mềm Matlab. 

Các tham số huấn luyện được thiết lập như sau: tốc độ học khởi tạo là 0,01 và sẽ giảm 10 lần sau 

2 lượt (epoch) huấn luyện; số lượt huấn luyện là 10; trình tối ưu SGDM với hệ số moment = 0,9; 

hàm mất mát Cross-Entropy được sử dụng. Mô hình DOA-CNN được huấn luyện và kiểm tra 

trên nền tảng phần cứng GPU của máy Laptop với cấu hình CPU Intel Core i5 9300H, RAM 

16 GB và GPU GTX 1660ti. Hình 4 thể hiện sự thay đổi giá trị mất mát và độ chính xác phân 

loại góc trong quá trình huấn luyện mô hình DOA-CNN. Có thể nhận thấy, sau hai lượt huấn 

luyện các trọng số của mô hình bắt đầu ổn định. Sau 10 lượt huấn luyện thì mô hình cho độ chính 

xác phân loại góc đạt 94,5%. 

 

Hình 4. Sự thay đổi giá trị mất mát và độ chính xác phân loại góc  

trong quá trình huấn luyện mô hình DOA-CNN. 

4.3. Đánh giá độ chính xác ước lượng góc của mô hình DOA-CNN 

Mô hình DOA-CNN sau huấn luyện sẽ được đánh giá, so sánh độ chính xác ước lượng góc 

với các phương pháp truyền thống: CBF, Capon, MUSIC, Root-MUSIC, ESPRIT và các phương 

pháp học máy như cây quyết định (DT: Decision Tree) [11], GNB (Gausian Naive Bayes) [12], 

KNN (K-Nearest Neighbor) [13], MLP (Multi-Layer Perceptron) [8] và CNN [14] thông qua 

việc cùng thực hiện ước lượng góc DOA của 20000 mẫu dữ liệu với các giá trị SNR khác nhau, 

thay đổi từ -20 dB đến 10 dB, bước cách 1 dB. Lưu ý, dữ liệu dùng cho đánh giá không được 

dùng để huấn luyện mô hình DOA-CNN. 

Tham số đánh giá là sai số ước lượng quân phương, được tính theo công thức sau: 
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Trong đó,   và   lần lượt là góc ước lượng và góc đúng; P là số nguồn tín hiệu cho một lần 

ước lượng, với P ≤ 4; Q là số lượng kiểm tra. 

Trong nghiên cứu này, các đánh giá sẽ được thực hiện lần lượt với 4 trường hợp khác nhau 

của mảng ULA và đường truyền: a) Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử ăng ten, không có sai 

lệch pha và biên độ do đường truyền; b) Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử ăng ten, không có 

sai lệch pha và biên độ do đường truyền; c) Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử ăng ten, có sai 

lệch pha và biên độ do đường truyền; d) Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử ăng ten và sai lệch 

pha và biên độ do đường truyền. Dưới đây là các kết quả nhận được và bình luận. 

a. Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử, không có sai lệch pha và biên độ do đường truyền 

Kết quả thể hiện trên hình 5a cho thấy, mô hình DOA-CNN và ba phương pháp CBF, Capon 

và MUSIC cho độ chính xác ước lượng DOA tương đương nhau và kém hơn hai phương pháp 

Root-MUSIC và ESPRIT. Điều này là do DOA-CNN và các phương pháp CBF, Capon và 

MUSIC ước lượng DOA dựa trên phổ góc với độ phân giải là 1o, nếu góc đến là số lẻ thập phân 

(ví dụ 10,45o) thì các phương pháp này sẽ đưa ra góc ước lượng là một số nguyên (ví dụ 10o). 

Đây là một hạn chế của các phương pháp ước lượng dựa trên phổ góc. Trong khi đó, 

Root-MUSIC và ESPRIT có khả năng cho ra kết quả tường minh thông qua tính toán trực tiếp 

nên có thể đạt được độ phân giải cao hơn, do đó, hai phương pháp này cho độ chính xác ước 

lượng tốt hơn nếu được đảm bảo tỉ số SNR cao.  

b. Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử, không có sai lệch pha và biên độ do đường truyền 

Sai lệch vị trí các phần tử gây ra sai số hiệu pha giữa các tín hiệu nhận được tại các phần tử 

của mảng. Nếu áp dụng các phương pháp ước lượng dựa theo cấu trúc giả định của mảng (không 

có sai lệch vị trí các phần tử) thì độ chính xác ước lượng sẽ giảm. Với mô hình DOA-CNN đề 

xuất, do được học tập từ dữ liệu thu bởi các phần tử của mảng để ước lượng DOA nên nó có thể 

tự động hiệu chỉnh các sai số, duy trì độ chính xác ước lượng. Trong mô phỏng này, vị trí các 

phần tử được giả định ngẫu nhiên là [0; 1,37; 2,35; 2,83, 4,15; 4,85; 6,23; 6,76] /2, các vị trí này 

sai lệch so với các vị trí đúng [0; 1; 2; 3; 4; 5; 6; 7]/2. Kết quả so sánh sai số ước lượng DOA 

giữa các phương pháp trong trường hợp này được thể hiện trên hình 5b. Có thể thấy, mô hình 

DOA-CNN mang lại hiệu quả rõ rệt so với các phương pháp khác. Cụ thể: DOA-CNN cho độ 

chính xác với sai số nhỏ hơn 1° khi SNR > 10 dB và tiệm cận 0,3° khi SNR > 0 dB. Trong khi 

đó, hai phương pháp Root-MUSIC và ESPRIT cho sai số ước lượng lớn, luôn lớn hơn 1° với mọi 

tỉ số SNR. Điều này là do các phương pháp truyền thống không thể thay đổi tham số thuật toán 

để thích ứng với vị trí thực tế của các phần tử mảng ăng ten. 

c. Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử ăng ten, có sai lệch pha và biên độ do đường truyền 

Đường truyền tín hiệu từ các phần tử của mảng ăng ten đến đầu vào của bộ biến đổi ADC 

cũng gây ra những sai lệch về biên độ và pha, đặc biệt khi tín hiệu phải đi qua nhiều mạch trung 

gian như bộ lọc, khuếch đại, bộ trộn tần số,... Mặc dù có thể hiệu chỉnh, bù sai lệch pha và biên 

độ thông qua đo đạc (hiệu chỉnh tuần tự từng phần tử và đường truyền), nhưng phương pháp này 

tiêu tốn thời gian và khó kiểm soát. Giải pháp sử dụng mô hình DOA-CNN đề xuất có thể tự 

động hiệu chỉnh những sai số về biên độ và pha thông qua việc học tập từ dữ liệu thu. Trong mô 

phỏng này, các sai lệch về biên độ và pha được giả định ngẫu nhiên trong giới hạn 10%. Cụ thể, 

suy hao biên độ  = [1; 1,21; 1,09; 1,1; 1,12; 1,22; 1,2; 1,05], sai số pha ∆ = [-5°; 16°; 17°; 8°; 

4°; 1°; 35°; 13°]. Kết quả so sánh sai số ước lượng giữa các phương pháp được thể hiện trên 

hình 5c. Có thể nhận thấy, mô hình DOA-CNN tiếp tục cho độ chính xác ước lượng tốt hơn các 

phương pháp còn lại vì nó có khả năng tự động hiệu chỉnh các sai lệch về pha cũng như biên độ 
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gây ra bởi đường truyền. Phương pháp ESPRIT cho độ chính xác ước lượng kém nhất. Capon, 

CBF, MUSIC và Root-MUSIC cho độ chính xác tốt hơn ESPRIT nhưng sai số ước lượng cũng 

không nhỏ hơn 0,9°. Mô hình DOA-CNN cho độ chính xác tốt nhất với sai số ước lượng nhỏ hơn 

0,9° khi SNR > -10 dB và đạt nhỏ hơn 0,3o độ khi SNR > 2 dB. 

  
a)  b) 

    

c)  d)  

Hình 5. So sánh độ chính xác ước lượng DOA của mô hình DOA-CNN với các phương pháp 

khác trong các trường hợp: a) Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử, không có sai lệch pha và 

biên độ đường truyền; b) Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử, không có sai lệch pha và biên 

độ đường truyền; c) Thiết đặt chính xác vị trí các phần tử, có sai lệch pha và biên độ đường 

truyền; d) Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử và sai lệch pha và biên độ đường truyền. 

d. Có sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử ăng ten và sai lệch pha và biên độ do đường truyền 

Trong trường hợp này, sai số tổng hợp từ sai lệch thiết đặt vị trí các phần tử ăng ten và sai 

lệch pha và biên độ do đường truyền được xem xét đánh giá. Các sai lệch được giả định giống 

như hai trường hợp b, c. Kết quả so sánh sai số ước lượng DOA của các phương pháp thể hiện 

trên hình 5d. Dễ dàng nhận ra sai số của mô hình DOA-CNN thấp hơn rất nhiều sai số của các 

phương pháp còn lại. Điều này tiếp tục khẳng định hiệu quả của mô hình DOA-CNN đề xuất 

trong việc khắc phục sai số hệ thống do lỗi thiết đặt mảng ăng ten và đường truyền gây ra. 

Quan sát hầu hết các kịch bản mô phỏng, khi SNR ≤ -10 dB các tín hiệu hữu ích quá yếu so 

với nhiễu tạp; do đó, dưới sự tác động mạnh của nhiễu, tất cả các phương pháp đều cho sai số 

lớn. Chỉ khi SNR > -10 dB thì các phương pháp mới bất đầu đạt được mức sai số ước lượng 

DOA ổn định. Đặc biệt, trong các trường hợp có sai số mảng ăng ten, giải pháp sử dụng 

DOA-CNN cho thấy rõ hiệu quả so với các phương pháp truyền thống. DOA-CNN có thể đạt và 

duy trì các mức sai số ước lượng nhỏ khi SNR > -10 dB nhờ khả năng học tập từ dữ liệu để tự 

động điều chỉnh các sai số hệ thống.  
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e. So sánh mô hình DOA-CNN với các mô hình học máy, học sâu khác 

Bên cạnh việc so sánh với các phương pháp truyền thống như trên, mô hình DOA-CNN còn 

được xem xét so sánh với một số mô hình học máy như KNN, DT, GNB, MLP và CNN. Phép 

so sánh được thực hiện trong trường hợp sai số tổng hợp (có sai lệch vị trí các phần tử ăng ten 

và sai lệch pha và biên độ do đường truyền), kết quả được thể hiện trên hình 6. Có thể thấy, 

các phương pháp học máy và học sâu đều có khả năng thích ứng tốt với các sai số hệ thống, từ 

đó cho kết quả ước lượng tương đối ổn định. Cụ thể, các mô hình DOA-CNN, CNN và KNN 

cho khả năng ước lượng DOA tương đương nhau và tốt hơn đáng kể so với thuật toán DT và 

GNB (hình 6a). Hình 6b cho thấy, mô hình DOA-CNN có tốc độ xử lý xấp xỉ 3 s cho 20000 

lần ước lượng, nhanh hơn so với CNN (≈ 4 s) và KNN (≈ 12 s). Thuật toán GNB và MLP cho 

tốc độ xử lý nhanh nhất (≈ 1,5 s) nhưng độ chính xác thấp hơn DOA-CNN, đặc biệt là GNB 

cho sai số khoảng 1° khi SNR > -10 dB.   

         

a) So sánh sai số ước lượng b) So sánh thời gian xử lý 

Hình 6. So sánh sai số ước lượng và thời gian xử lý của mô hình DOA-CNN 

 với các mô hình học máy, học sâu khác. 

5. KẾT LUẬN 

Bài báo đã trình bày kết quả nghiên cứu, đề xuất mô hình DOA-CNN tự động hiệu chỉnh sai 

số hệ thống, nâng cao độ chính xác ước lượng hướng đến của tín hiệu vô tuyến cho mảng ăng ten 

ULA. Mô hình DOA-CNN được thiết kế với cấu trúc phép nhân tích lũy của nhiều tầng trích 

chọn nhằm tạo ra tính phân biệt dữ liệu trong quá trình huấn luyện và thực thi. Độ chính xác ước 

lượng của mô hình được đánh giá, so sánh với các phương pháp truyền thống như: CBF, Capon, 

MUSIC, Root-MUSIC, ESPRIT; và các mô hình học máy học sâu gồm KNN, DT, GNB, CNN 

và MLP. Kết quả cho thấy: trong trường hợp lý tưởng, mảng ăng ten có vị trí các phần tử là 

chính xác tuyệt đối và không có sai lệch biên độ, pha do đường truyền thì phương pháp Root-

MUSIC và ESPRIT cho độ chính xác ước lượng hướng đến cao hơn mô hình đề xuất và các 

phương pháp CBF, Capon, MUSIC. Tuy nhiên, trong thực tế với các sai số hệ thống do sai lệch 

thiết đặt vị trí các phần tử của mảng ăng ten và sai lệch biên độ, pha do đường truyền luôn tồn 

tại, mô hình DOA-CNN đề xuất đã chứng minh khả năng duy trì độ chính xác vượt trội so với 

các phương pháp còn lại. Khi so sánh với các mô hình học máy khác, mô hình DOA-CNN cũng 

cho thấy lợi thế về độ chính xác ước lượng DOA và thời gian xử lý. Hướng nghiên cứu tiếp theo: 

(1) xem xét bài toán ước lượng nhiều nguồn tín hiệu tương quan và không tương quan; (2) thực 

nghiệm đo đạc, kiểm chứng và đưa mô hình vào ứng dụng trong thực tiễn.    

Lời cảm ơn: Bài báo này được tài trợ trong khuôn khổ đề tài Nghị định thư với Cộng hòa Séc mã số 

NĐT/CZ/22/12. 
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ABSTRACT 

DOA-CNN: An automatic system error calibration model for enhancing accuracy  

in direction of arrival estimation of radio frequency signals  

This paper presents a research proposal on a deep convolutional neural network for 

the problem of direction of arrival estimation of radio frequency signals (called DOA-

CNN). The DOA-CNN model is designed with multiplication layers to enhance strong 

features of the data through convolutional stacks enabling the DOA classification 

accuracy. The evaluation considers several factors affecting the accuracy of DOA 

estimation for uniform linear array (ULA), including antenna element position errors, and 

amplitude and phase errors caused by transmission path deviations in the receiver. The 

analysis and comparison of DOA-CNN with CBF, Capon, MUSIC, Root-MUSIC, and 

ESPRIT methods and other machine learning methods show that considering the ideal 

configuration of the ULA array and the receiver, the Root-MUSIC and ESPRIT methods 

achieve the best accuracy since they can directly compute the DOA, while the other 

methods estimate the DOA via angular spectrum, leading to accuracy dependent on the 

spectral resolution. However, considering ULA errors and transmission path deviations in 

the receiver, the proposed DOA-CNN model outperforms in terms of accuracy compared 

to traditional methods and processes faster than some other machine learning models.  

Keywords: DOA estimation; Convolutional neural network; Position errors; Amplitude and phase errors. 

 


