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Tóm tắt - Bài báo này đề xuất một thuật toán mới để nhận dạng 

các tín hiệu ra đa sử dụng mạng học sâu hai kênh. Thuật toán đề 

xuất gồm có 2 bước chính. Bước một sử dụng phân bố Wigner-

Ville và chuỗi Fourier nhanh để trích xuất các đặc trưng của tín 

hiệu trên miền thời gian-tần số. Hai đặc trưng này đóng vai trò là 

các tham số đầu vào cho bước hai. Trong bước hai, mạng học sâu 

hai kênh được thiết kế để nâng cao chất lượng nhận dạng các tín 

hiệu nói trên. Hiệu quả của thuật toán đề xuất được đánh giá bằng 

các tín hiệu mô phỏng trong MATLAB. Kết quả mô phỏng cho 

thấy, thuật toán đề xuất cho hiệu quả tốt hơn so với các thuật toán 

đang sử dụng mạng trí tuệ nhân tạo đơn kênh như chuỗi Fourier 

thời gian ngắn, phân bố Wigner-Ville và phép biến đổi Wavelet 

liên tục. Thuật toán đề xuất có thể nhận dạng được 6 dạng tín hiệu 

với độ chính xác P 97,5%=  trong khi các phương pháp sử dụng 

mạng đơn kênh chỉ cho độ chính xác P 89%.  

 Abstract - This paper proposes a new method for recognizing 

weapon control radar signals by using a two-channel deep learning. 

The proposed method has two main stages. The first stage used 

Wigner-Ville distribution and Fourier series for extracting features 

of radar signals in frequency and time-frequency domain. The 

extracted features are used as input of classifier part. In the classifier 

part, two-channel deep learning is created for improving accuracy 

recognition of the above-mentioned signals. The functionality of 

the proposed method is tested with simulated data in MATLAB 

environments. The simulation results show that the proposed 

method outperforms in comparison to single channel network such 

short time Fourier series, Wigner-Ville distribution and continuous 

Wavelet transform. The proposed method can recognize 6 types of 

radar signals with P 97,5%=  while existing single channel 

network methods provide only P 89%.  

Từ khóa - Tín hiệu ra đa; phân bố Wigner-Ville; phổ biên độ của 

tín hiệu 

 Key words - Radar signals; Wigner-Ville distribution; amplitude 

spectrum 

 

1. Giới thiệu chung 

Trong chiến tranh hiện đại, ra đa đóng vai trò quan 

trọng và thực hiện nhiều chức năng: cảnh giới, ra đa thời 

tiết, chỉ thị mục tiêu và điều khiển hỏa lực [1, 2]. Các loại 

ra đa nói trên có trúc tín hiệu khác nhau phụ thuộc vào yêu 

cầu, nhiệm vụ của nó. Để phân loại và nhận dạng đúng các 

đài ra đa nói trên, yêu cầu đầu tiên và quyết định chính là 

phải nhận dạng đúng các dạng tín hiệu của chúng. Trong 

thực tế, có thể chia thành hai nhóm phương pháp chính để 

nhận dạng các dạng tín hiệu ra đa: 

- Nhóm phương pháp truyền thống; 

- Nhóm phương pháp sử dụng trí tuệ nhân tạo (AI). 

Nhóm phương pháp truyền thống bao gồm có: phép 

biến đổi Fourier nhanh (FFT) [3], phép biến đổi Fourier 

thời gian ngắn (STFT) [4, 5], phân bố Wigner-Ville 

(WVD) và chuỗi Wavelet liên tục (CWT) [6, 7]. Điểm 

hạn chế chung của các phương pháp trên là khó nhận dạng 

khi có tín hiệu công suất thấp SNR 3 dB . Ngoài ra, các 

đài ra đa có thể sử dụng các bộ lọc phối hợp để nhận dạng 

các tín hiệu phát của nó [8]. Nhược điểm của phương pháp 

này là chỉ áp dụng được với 1 dạng tín hiệu. Trong trường 

hợp nhiều tín hiệu cần xây dựng bộ lọc có cấu trúc phức 

tạp hơn. 

Cùng với sự phát triển của khoa học công nghệ và đặc 

biệt là sự bùng nổ của trí tuệ nhân tạo (AI), đã có nhiều 
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phương pháp mới được đề xuất dựa trên các ứng dụng 

này. Một trong những phương pháp tiêu biểu nhất là sử 

dụng mạng nơ ron tích chập (CNN) [9]. Trong bài báo 

[10], tác giả sử dụng mạng tích chập học sâu (DCNN) và 

mạng nơ ron tích chập hai kênh kết hợp thuật toán HOG 

[11]. Ngoài ra, một số mạng nhân tạo mới đã được đề xuất 

để giải quyết bài toán nhận dạng tín hiệu ra đa như Resnet, 

GA [12, 13]. Đặc điểm chung của các phương pháp này 

đều sử dụng các phép biến đổi thời gian - tần số để trích 

xuất đặc trưng của tín hiệu. Chính vì vậy hiệu quả của 

thuật toán phục thuộc vào kết quả của các phép biến đổi 

thời gian - tần số của tín hiệu. Để giải quyết các hạn chế 

nêu trên, bài báo này đề xuất một phương pháp mới bằng 

cách sử dụng kết hợp các kết 2 kênh mạng nơ ron tích 

chập học sâu để nâng cao độ chính xác nhận dạng các tín 

hiệu ra đa. Phương pháp đề xuất gồm có 2 bước chính: 

bước một trích xuất đặc trưng tín hiệu trên cả hai miền 

thời gian-tần số bằng phân bố Wigner-Ville và FFT. 

Mạng nơ ron tích chập 2 kênh được xây dựng ở bước 2 để 

nhận dạng tín hiệu ra đa. Hiệu quả thuật toán được đánh 

giá bằng cách sử dụng các tín hiệu mô phỏng trong 

MATLAB. 

2. Các dạng tín hiệu ra đa 

Hiện nay, với sự phát triển của công nghệ kỹ thuật, các 

tín hiệu ra đa có cấu trúc phức tạp nhằm đáp ứng các yêu 

cầu chiến thuật. Trong phạm vi bài báo này chỉ đề cập đến 
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5 dạng tín hiệu ra đa thông dụng như: tín hiệu liên tục 

(CW), xung ra đa, tín hiệu mã hóa pha Barker (BPSK),  

tín hiệu điều tần tuyến tính (LFM) và tín hiệu mã Costas. 

Trên Hình 1 là ví dụ tín hiệu LFM và phổ biên độ của nó 

trong trường hợp không có nhiễu. 

 
a) 

 
b) 

Hình 1. Tín hiệu LFM và phổ biên độ: a) miền thời gian;  

b) miển tần số 

Tín hiệu tại đầu vào máy thu ( )r t  bao gồm có tín hiệu 

có ích ( )s t  và nhiễu ( )n t  (nhiễu tạp, phản xạ từ môi 

trường) được viết theo công thức (1). 

( ) ( ) ( )r t s t n t= +     (1) 

 

Hình 2. Phổ biên độ tín hiệu LFM với SNR = -5 dB 

Hình 2 minh họa phổ biên độ tín hiệu LFM tại đầu vào 

máy thu với SNR 5 dB.= −  Hình 2 cho thấy phương pháp 

FFT khó nhận dạng được tín hiệu LFM nói trên trong 

trường hợp nhiễu với SNR 5 dB.= −  

3. Cơ sở lý thuyết của thuật toán đề xuất 

Tín hiệu thu được

Phân bố 

Wigner-Ville

(WVD)

Phổ biên độ (FFT)

Mạng học sâu

Xác định 

đặc trưng tín hiệu
Nhận dạng tín hiệu

Hình 3. Sơ đồ tổng quan thuật toán đề xuất 

Sơ đồ tổng quan của thuật toán đề xuất được trình bày 

trên Hình 3. Hình 3 cho thấy, thuật toán đề xuất gồm có  

2 bước chính: 

- Xác định đặc trưng tín hiệu; 

- Nhận dạng tín hiệu. 

3.1. Xác định đặc trưng tín hiệu 

Thuật toán đề xuất sử dụng 02 kỹ thuật để trích xuất 

đặc trưng của tín hiệu thu được. Kỹ thuật đầu tiên là sử 

dụng phân bố Wigner-Ville để xác định các đặc trưng tín 

hiệu trên cả 2 miền thời gian-tần số (ảnh thời gian -tần số 

(ITF)). Kỹ thuật thứ 2 là sử dụng phép biến đổi FFT để 

xác định đặc trưng tín hiệu trên miền tần số.Phân bố 

Wigner-Ville. 

Trong xử lý tín hiệu, WVD của tín hiệu ( )r t được định 

nghĩa theo công thức [6]: 

* j2πfζζ ζ
WVD r t r t e dζ

2 2


−

−

   
= +  −    

   
   (2) 

Trong đó, ζ  là độ dài hàm cửa sổ và ( )*r t là liên hợp phức 

của ( )r t . Kết quả WVD của tín hiệu LFM trong trường 

hợp không và có nhiễu với SNR 5 dB= − được minh họa 

trên Hình 4. Hình 4 b cho thấy, WVD có thể trích xuất được 

các đặc trưng của tín hiệu với mức công suất thấp  

( SNR 5 dB= − ). Tham số của tín hiệu LFM, WVD và FFT 

được liệt kê trong Bảng 1. 

Bảng 1. Tham số mô phỏng 

Tên Tham số Giá trị 

LFM 

Tần số sóng mang ( )cf MHz  50 

Tần số bắt đầu ( )df MHz  1 

Tần số kết thúc ( )hf MHz  41 

Độ rộng xung ( )τ μs  1 

Chu kỳ lặp ( )opT μs  10 

Tỉ số SNR (dB) 0, -5 

WVD 

Hàm cửa sổ Kaiser 

Độ dài hàm cửa số wL  255 

Số điểm trên miền tần số FFTN  512 

Số điểm trên miền thời gian TN  512 

FFT Số điểm lấy mẫu NFFT 2048 
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a) 

 

b) 

Hình 4. CWT của tín hiệu LFM: a) không có nhiễu;  

b) SNR = -5 dB 

3.1.1. Phổ biên độ của tín hiệu  

 
a) 

 
b) 

Hình 5. Ví dụ minh họa đặc trưng tín hiệu: a) LFM; b) xung 

Phổ biên độ của tín hiệu ( )r t được tính theo công thức: 

( ) ( ) jωtR ω r t e dt


−

−

=     (3) 

Trong đó, ω 2πf= , f là tần số của tín hiệu và ( )R ω  là 

phổ biên độ. Trên Hình 1 b) và Hình 2 là các ví dụ minh 

họa phổ biên độ của tín hiệu LFM khi không có nhiễu và 

khi có nhiễu với SNR 5 dB= −  Hình 2 cho thấy, hạn chế của 

FFT là khó nhận dạng các tín hiệu có mức công suất thấp 

SNR 0 dB . Ngược lại, trong trường hợp tín hiệu LFM có 

độ nén tần số nhỏ, kết quả phân tích tín hiệu sử dụng WVD 

có thể nhầm sang xung ra đa và bằng việc kết hợp FFT, 

giúp giải quyết vấn đề này (Hình 5). 

3.2. Nhận dạng tín hiệu 

Image Input Layer

(512x512x1)

Convolution 2D Layer 

(2x5x32)

Batch Normalization 

Layer

ReluLayer

Max Pooling 2D Layer

Convolution 2D layer 

(2x5x64)

Batch Normalization 

Layer

ReluLayer

Flatten Layer

Sequence Input Layer

(1x2048x1)

Convolution 1D Layer 

(1x5x32)

Batch Normalization 

Layer

ReluLayer

Max Pooling 1D Layer

Convolution 1D layer 

(1x5x64)

Batch Normalization 

Layer

ReluLayer

Flatten Layer

Concatenation Layer

Dropout Layer

Fully Connected Layer

Softmax Layer

Classification Layer

 

Hình 6. Sơ đồ cấu trúc mạng học sâu 2 kênh 
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Để nâng cao chất lượng nhận dạng các tín hiệu, tác giả 

đề xuất sử dụng mạng học sâu 2 kênh. Đầu vào của kênh thứ 

1 là phổ biên độ của tín hiệu. Kênh thứ 2 sử dụng kết quả xử 

lý tín hiệu trên miền thời gian-tần số hay kết quả của WVD. 

Sơ đồ cấu trục của mạng đề xuất được minh họa trên Hình 

6. Cấu trúc của mạng học sâu bao gồm có các lớp như sau: 

- Từng nhánh của mạng sử dụng các lớp tích chập 

(convolution layer), ReLu, lớp chuẩn hóa và lớp Max 

Pooling. Trong đó các lớp tích chập có bộ lọc với kích 

thước 32, 64. 

- Lớp Max Pooling được sử dụng để giảm kích thước 

của các lớp tích chập. 

- Lớp Concatenation được sử dụng để liên kết các 

nhánh của mạng với nhau. 

Cuối cùng các lớp Dropout, Full connected, Classifier 

được sử dụng với mục đích nhận dạng các tín hiệu. 

4. Kết quả mô phỏng  

Hiệu quả của thuật toán đề xuất được đánh giá bằng các 

tín hiệu mô phỏng trong MATLAB. Các bước để đánh giá 

hiệu quả thuật toán đề xuất bao gồm có: 

- Xây dựng cơ sở dữ liệu; 

- Huấn luyện mạng nhân tạo; 

- So sánh với các phương pháp khác. 

4.1. Xây dựng cơ sở dữ liệu 

Hiệu quả của thuật toán đề xuất được kiểm chứng với 

05 dạng tín hiệu ra đa: tín hiệu liên tục (CW), xung, LFM, 

mã Barker, mã Costas. Độ dài các mã Barker và Costas 

được thống kê trong Bảng 2 và tham số cơ bản để xây dựng 

cơ sở dữ liệu được trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 2. Tham số tín hiệu mô phỏng 

Tín hiệu Tham số Giá trị 

Barker Độ dài mã hóa L 7, 11, 13 

LFM Độ rộng phổ B (MHz) 10 đến 50 

Costas Độ dài mã hóa L 4, 5, 6, 7 

Bảng 3. Tham số xây dựng cơ sở dữ liệu 

Tham số Giá trị 

Tần số lấy mẫu ( )sf MHz  1000 

Tần số sóng mang ( )cf MHz  50 đến 100 

Độ rộng xung ( )τ μs  0.1 đến 20 

Số lượng tín hiệu/ 1dạng điều chế  500 

Tỉ số SNR (dB) -10 đến 20 

Dạng nhiễu Gaussian  

4.2. Huấn luyện mạng nhân tạo 

Bảng 4. Tham số huấn luyện mạng nhân tạo 

Tham số Giá trị 

Tốc độ huấn luyện 0.01 

Số lần lặp tối đa 5 

Tần xuất đánh giá 10 

Để huấn luyện mạng nhân tạo, tác giả sử dụng máy tính 

cá nhân có các tham số như: RAM 16GB, chip Intel Core 

i9, 13900, tốc độ xử lý 2,6GHz và các tham số cho huấn 

luyện mạng được thống kê trong Bảng 4. Cơ sở dữ liệu 

được chia thành 3 phần: 80% sử dụng để huấn luyện, 10% 

để kiểm tra và 10% để đánh giá. 

4.3. So sánh với các phương pháp khác 

Hiệu quả của thuật toán đề xuất được so sánh với các 

mạng đơn kênh sử dụng các kết quả trích xuất đặc trưng 

bằng FFT, STFT, WVD và CWT. Đối với đầu vào là phổ 

biên độ của tín hiệu thì sử dụng mạng đơn kênh nhánh 1 

của thuật toán. Trong trường hợp đầu vào là các ảnh thời 

gian-tần số thì sử dụng nhánh 2 của mạng nhân tạo 2 kênh.  

Sơ đồ tổng quát để so sánh hiệu quả các thuật toán được 

minh họa trên Hình 7. 

Cơ sở dữ liệu
Thuật toán 

đề xuất

FFT

STFT, CWT

WVD

Mạng nhân tạo 

2 kênh

So sánh 

(độ chính xác,

 thời gian) 

Nhánh 1 của mạng 

nhân tạo 2 kênh

Nhánh 2 của mạng 

nhân tạo 2 kênh  

Hình 7. Sơ đồ khối để so sánh đánh giá hiệu quả các  

phương pháp nhận dạng tín hiệu 

Tham số của các phương pháp trích xuất đặc trưng tín 

hiệu được trình bày trong Bảng 5. Độ chính xác và thời 

gian huấn luyện mạng của từng phương pháp được thống 

kê trong Bảng 6.  

Bảng 5. Tham số của các phương pháp trích xuất đặc trưng 

Phương pháp Tham số Giá trị 

FFT Số điểm FFT (NFFT) 4096 

WVD 

Số điểm trên miền tần số 512 

Hàm cửa số Kaiser 

Độ dài hàm cửa sổ 256 

STFT 

Số điểm FFT  1024 

Hàm cửa số Kaiser 

Độ dài hàm cửa sổ 256 

Số điểm lặp 100 

CWT Tham số Wavelet 14, 200 

Đề xuất 

Số điểm FFT  1024 

Hàm cửa số Kaiser  

Độ dài hàm cửa sổ 256 

Bảng 6. So sánh hiệu quả của các phương pháp 

Phương pháp trích 

xuất đặc trưng tín hiệu 

Độ chính xác 

trung bình P (%) 

Thời gian huấn 

luyện t (s) 

FFT 65,0 751 

WVD 88,0 1652 

STFT 87,0 1643 

CWT 89,0 1633 

Đề xuất 97,5 1675 

Bảng 6 cho thấy, với cùng các tham số, phương pháp đề 

xuất cho độ chính xác cao nhất (P=97,5% và t=1850s) và thấp 

nhất là FFT (P=65%) nhưng ngược lại thì FFT cần ít thời gian 

huấn luyện mạng nhất, giảm 1/2 so với các phương pháp khác. 

Các phương pháp WVD, STFT và CWT cho độ chính xác 

tương đương nhau (P=86÷89%) và có thời gian huấn luyện 

như nhau. Ngoài ra, các ma trận đánh giá của các phương pháp 

FFT, CWT và phương pháp đề xuất được trình bày trên Hình 

8. Hình 8a cho thấy, FFT nhận dạng tín hiệu Costas, LFM với 

độ chính xác cao nhất P=100% và vấn đề lớn nhất của FFT là 

nhận dạng tín hiệu xung ra đa (P=38,5%), tiếp theo là các tín 
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hiệu CW và Barker (P=61,1%). Ngược lại, Hình 8 b) cho thấy, 

phương pháp CWT (hay STFT, WVD) cho độ chính xác nhận 

dạng cao nhất với tín hiệu CW, Costas (P=100%) và độ chính 

xác nhận dạng thấp nhất đối với xung ra đa (P=82,6%). Trong 

khi nhận dạng tín hiệu xung ra đa, các phương pháp CWT, 

STFT, WVD có sự nhầm lẫn với tín hiệu LFM (P=17,4%). 

Bằng cách kết hợp hai đặc trưng (FFT và WVD), phương 

pháp đề xuất đã khắc phục được nhược điểm của FFT và CWT 

(Hình 8c). Phương pháp đề xuất đã nâng cao độ chính xác 

nhận dạng các tín hiệu CW, Barker và xung ra đa (P=88,9%) 

so với các phương pháp FFT (P=38,5%) và CWT (P=82,6%). 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

Hình 8. Ma trận đánh giá độ chính xác:  

a) FFT; b) CWT; c) phương pháp đề xuất 

5. Kết luận 

Bài báo này đề xuất một thuật toán mới để nâng cao chất 

lượng nhận dạng các tín hiệu ra đa. Thuật toán đề xuất gồm 

có 2 bước chính. Bước 1 sử dụng các kỹ thuật phân tích tín 

hiệu như WVD và FFT để trích xuất đặc trưng của tín hiệu 

trên miền thời gian-tần số. Trong bước 2, tác giả xây dựng 

mạng nhân tạo 2 kênh với các đầu vào là kết quả phân tích 

xử lý tín hiệu trước. Hiệu quả của thuật toán được kiểm 

chứng với 05 dạng tín hiệu mô phỏng trong MATLAB như: 

CW, xung, LFM, Barker và Costas. Ngoài ra, hiệu quả của 

thuật toán đề xuất so sánh với các phương pháp hiện có. Kết 

quả mô phỏng cho thấy, thuật toán đề xuất có độ chính xác 

trung bình cao nhất P = 97,5%, trong khi đó các thuật toán 

đơn kênh cho độ chính xác P < 90% trong khi thời gian huấn 

luyện các thuật toán là tương đương nhau. Phương pháp FFT 

cho độ chính xác thấp nhất (P = 65%), ngược lại phương 

pháp này chỉ cần ½ thời gian huấn luyện so với các phương 

pháp khác. Chính vì vậy, trong trường hợp cần độ chính xác 

nhận dạng cao nên sử dụng thuật toán đề xuất, ngược lại 

trong trường hợp cần thời gian xử lý nhanh nên sử dụng 

phương pháp FFT. Hay nói một cách khác, đối với các đài 

ra đa yêu cầu phát hiện nhanh mục tiêu nên sử dụng phương 

pháp FFT (đài ra đa phát hiện mục tiêu và điều khiển hỏa 

lực). Ngược lại, trong khi xử lý off-line để nâng cao chất 

lượng nhận dạng có thể sử dụng phương pháp đề xuất. 

Trong các nghiên cứu tiếp theo, tác giả tiến hành kiểm 

chứng thuật toán với các tín hiệu từ máy phát sóng chuẩn 

E8267D và tín hiệu thu thực tế. 
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