
Nguyễn Hữu Phong, Võ Nguyễn Quốc Bảo 

Tóm tắt—Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất phương 
pháp hiệu quả để đánh giá hiệu năng qua tham số xác suất 
dừng (OP) của sơ đồ truyền thông chuyển tiếp hai chiều 
(TWRN) dựa trên phương pháp học sâu DL (Deep-
learning). Mô hình xem xét bao gồm hai nút nguồn trao đổi 
thông tin với nhau dưới sự hỗ trợ của nút chuyển tiếp (R) 
sử dụng kỹ thuật khuếch đại và chuyển tiếp (AF) có thu 
thập năng lượng (EH). Trước tiên, biểu thức OP dạng 
tường minh được rút trích. Mô phỏng kiểm chứng Monte-
Carlo thực hiện qua kênh fading Rayleigh để xác minh tính 
chính xác cho biểu thức OP đề xuất. Hơn nữa, chúng tôi sử 
dụng phương pháp có độ phức tạp thấp để dự đoán OP qua 
mô hình học sâu. Các kết quả mô phỏng OP trùng khớp với 
phương pháp dùng DL. 

Từ khóa— TWRN, EH, DL, OP. 

I. GIỚI THIỆU 

 Do hiệu quả phổ tần cao hơn so với chuyển tiếp một 
chiều, truyền thông chuyển tiếp hai chiều (TWRN) nhận 
được sự quan tâm đáng kể vào những năm gần đây [1]. Xét 
một mạng TWRN cụ thể, thông tin của hai nút nguồn trao 
đổi qua lại với sự hỗ trợ của một hoặc nhiều nút chuyển 
tiếp (R) ở giữa. Các giao thức chuyển tiếp đáng tin cậy đã 
được phát triển để sử dụng những ưu điểm của TWRN [2]. 
Hiệu năng của mạng TWRN đã được đánh giá trong các 
nghiên cứu [3−4]. Đặc biệt, xác suất dừng (OP) đã được 
phân tích trong [5−6].  

Học máy (ML) là một lĩnh vực đã phát triển rộng rãi 
trong các công nghệ hiện đại. Công nghệ này đã được tích 
hợp với nhiều lĩnh vực khác nhau như bảo mật, xử lý tín 
hiệu và hình ảnh, và mạng truyền thông không dây [7−9]. 
Phân tích OP của sơ đồ đa truy cập không trực giao 
(NOMA) sử dụng vừa truyền thông tin vừa truyền năng 
lượng ( SWIPT) dựa trên mô hình học sâu (DL) đã được 
nghiên cứu trong [10]. Dự đoán OP cho mô hình nhiều 
phương tiện kết nối (IoV) dựa trên ML được nghiên cứu 
trong [11], các tác giả đề xuất giải thuật tính toán OP thời 
gian thực với độ chính xác 51.8% so với các giải thuật 
trước đó. Đánh giá hiệu năng cho mô hình thông tin gói 
ngắn trong mạng SWITP vạn vật kết nối (IoT) đã được đề  

 

xuất trong [12], tỉ lệ lỗi khối trung bình (BLER) với độ 
chính xác cao thực hiện trong thời gian ngắn so với phương 
pháp phân tích thông thường. Tối ưu hóa sơ đồ chòm sao 
dựa trên DL trong mạng TWRN được nghiên cứu trong 
[13], kết quả mô phỏng thu được tỉ lệ sum-rate cao hơn so 
với phương pháp lựa chọn nút chuyển tiếp thông thường. 
Ứng dụng DL cho bảo mật lớp vật lý trong mạng 6G đã 
được khảo sát trong [14]. Tác giả trong [15], đã thiết kế 
chùm tia dựa trên DL hỗ trợ hệ thống bề mặt thông minh 
có thể cấu hình lại (RIS: Reconfigurable intelligent 
surface) để đạt được hiệu năng tốt hơn trong cả hai trường 
hợp thông tin trạng thái kênh truyền (CSI) hoàn hảo và 
không hoàn hảo. Các tác giả [16] đã đề xuất phương pháp 
lựa chọn nút chuyển tiếp dựa trên DL để gia tăng hiệu năng 
bảo mật lớp vật lý.  

Mạng chuyển tiếp dựa trên ML/DL để tối ưu hóa hiệu 
năng bảo mật, cải thiện tỉ lệ lỗi bit (BER) với ấn định công 
suất tại R đã được đề xuất trong [17−18]. Lựa chọn R tối 
ưu dựa trên DL [19] để cải thiện hiệu năng OP và dung 
lượng kênh truyền so với phương pháp truyền thống. Lựa 
chọn anten dựa trên DL để tối ưu hóa hiệu năng hệ thống 
đã được đề xuất trong [20]. Đánh giá hiệu năng bảo mật 
trong mạng NOMA SWIPT [21] với nút R sử dụng kỹ thuật 
mã hóa và chuyển tiếp (DF), có thu thập năng lượng dựa 
trên kỹ thuật phân chia năng lượng (PS: Power Switching) 
cho giải mã thông tin. Tác giả đã phát triển thuật toán để 
lựa chọn hệ số ấn định công suất tối ưu đạt được hiệu năng 
bảo mật tốt hơn so với phương pháp thông thường.  

Khác với các nghiên cứu ở trên, bài báo này đề xuất một 
phương pháp độ phức tạp thấp để dự đoán OP cho mô hình 
TWRN có EH dùng kỹ thuật DL. Hàm học sâu (AI) dựa 
trên DL giảm thời gian tính toán và hiệu quả so với phương 
pháp thông thường. Để giảm thời gian mô phỏng OP, 
chúng tôi đưa ra một mô hình học sâu để dự đoán chính xác 
OP. Đặc biệt, chúng tôi xây dựng một mạng nơ-ron học sâu 
(DNN) để nắm bắt mối quan hệ giữa các tham số hệ thống 
và OP tương ứng, có thể dự đoán hiệu quả tham số OP cho 
các tình huống thực tế khác nhau cần quan tâm. 

II.  MÔ HÌNH HỆ THỐNG 

Xem xét mô hình hệ thống như trình bày ở Hình 1 với 
S1 và S2 là hai nút nguồn trao đổi thông tin với nhau qua sự 
trợ giúp của nút R có thu thập năng lượng, sử dụng kênh 
truyền fading Rayleigh. Trong Hình 2, nút R sử dụng kỹ 
thuật AF và PS. 
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S1 R S2

 

Hình 1: Mô hình nghiên cứu 

Gọi h1, h2 là hệ số kênh truyền từ S1→R, S2→R và ĥ1, ĥ2 
lần lượt là hệ số kênh truyền R→S1, R→S2. Hệ thống sử 
dụng kỹ thuật ghép kênh phân chia theo thời gian (TDD: 
Time Division Duplexing), giả sử rằng các kênh đối xứng, 
nghĩa là h1= ĥ1, h2= ĥ2. Ở kênh truyền fading Rayleigh, độ 

lợi kênh truyền tương ứng 
2

ih có phân bố mũ với tham số 

đặc trưng
2

/
i i ih d
 = , trong đó di là khoảng cách giữa hai 

nút,  là hệ số mũ suy hao đường truyền phụ thuộc vào 

môi trường truyền dẫn thường có giá trị từ 2−6 [22].  

Thu thập năng lượng tại R

Truyền thông tin từ S1 và S2 đến R

Truyền thông tin từ R đến S1 

và S2  

 

Hình 2: Kỹ thuật PS tại nút R 

Trong Hình 2, R sẽ thu thập năng lượng trong khoảng 
thờigian T , năng lượng này sẽ được sử dụng để R chuyển 

tiếp thông tin trong pha tiếp theo (1 )T− . Quá trình để 

truyền tín hiệu từ S→R và ngược lại bao gồm hai pha. Ở 
trong Pha 1 từ S1→R, tín hiệu nhận được tại nút R được 
cho bởi 

                          
1 1 1 2 2 2r r

y Ph x P h x n= + + ,                 (1) 

trong đó, P1 và P2 là công suất phát từ nút S1 và S2, x1 là 
symbol truyền từ nút S1, x2 là symbol truyền từ nút S2, nr là 

nhiễu Gaussian tại nút R với phương sai 2

r
 . 

Tại nút R, tín hiệu thu được phân chia thành hai phần bởi 
bộ phân chia năng lượng theo PS, một phần cho thu thập 

năng lượng ( )1 1 1 2 2 2
Ph x P h x +    và một phần cho xử lý 

thông tin ( )1 1 1 2 2 2
1 Ph x P h x− +   , với 0 1   là hệ số 

phân chia năng lượng [23].  

Năng lượng thu thập trong Pha 1 là 

                      
2 2

1 1 2 2
( )

r
E P h P h= + ,                         (2) 

Công suất truyền tại R 

                         

2 2

1 1 2 2
( )

1 1

r

r

E P h P h
P



 

+
= =

− −
 ,           (3) 

Tại nút R, tín hiệu thu được yr sẽ được chuyển đổi từ 
băng thông cao sang băng tần cơ bản và khuếch đại bởi hệ 
số   của kỹ thuật AF tại R 

                                        ˆ
r r

x y= ,                              (4) 

trong đó 

             
1 1 1 2 2 2

ˆ (1 ) (1 ) (1 )
r r

y Ph x P h x n  = − + − + − ,     (5) 

với nb là nhiễu Gaussian do xử lý RF đến băng tần cơ sở.  

Hệ số khuếch đại của AF là 

                 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( )

2 2 2

1 1 2 2

2 2

1 1 2 2

1 1 1

1 1

(1 ) 1

r

r

r

P

P h P h

P

P h P h



   

 



 

=

− + − + −



− + −

=
− −

 ,      (6) 

Tín hiệu nhận tại nút S1 và S2 lần lượt là y1 và y2. Sau 
một số bước biến đổi ta thu được 

                 
( )

1 1 1 1 1

1 1 1 1 2 2 2 1

ˆ

1 ,

r r

r

y h x n h y n

h P h x P h x n n



 

= + = +

= − + + +
      (7) 

và 

               
( )

2 2 2 2 2

2 1 1 1 2 2 2 2

ˆ

1

r r

r

y h x n h y n

h P h x P h x n n



 

= + = +

= − + + +
,       (8) 

trong đó, n1 và n2 lần lượt là nhiễu Gaussian tại S1 và S2. 

Sau khi các nút S1 và S2 loại bỏ thành phần tự can nhiễu 
(SI: self-interference) là tín hiệu x1, x2 sử dụng các kỹ thuật 
mã mạng [24]. Tỉ số tín hiệu trên nhiễu nhận được tại nút 
S1 và S2 là 

                       
( )

( )

2 22

2 1 2

1 22 2 2

1

1

1

P h h

h

 


   

−
=

− +
,                       (9) 

                       
( )

( )

2 22

1 1 2

2 22 2 2

2

1

1

P h h

h

 


   

−
=

− +
 ,                   (10) 

với h1 và h2 là hệ số kênh truyền có phân bố fading 

Rayleigh. Do đó, đặt
2

1
X h=  và 

2

2
Y h= sẽ có phân bố mũ. 

Hàm pdf của phân bố mũ được cho bởi 

                                   2 ( ) i

i

x

ih
f x e




−
= ,                        (11) 

các độ lợi kênh truyền được ký hiệu là 
2

ih , {1,2}i sẽ có 

phân bố mũ với giá trị trung bình  21/
i ii h = =  , trong 

đó   là toán tử kỳ vọng. 

Tỉ số SNR của hệ thống: 

Từ (9) và (10), sau một vài phép biến đổi và đặt biến 
2

1
X h= ;

2

2
Y h= ; ( )2 2

1b   = − ; 
2

c = ; ( ) 2

1
1d P  = −  

Sơ đồ TWHD dựa trên AF tại R, SNR tổng thể tại S1 và 
S2 là 

                                      
1

aXY

bX c
 =

+
,                            (12) 

                                      
2

dXY

bY c
 =

+
.                            (13) 

trong đó, X và Y là các biến ngẫu nhiên có phân bố mũ. 

III. PHÂN TÍCH HIỆU NĂNG 

A. Tính toán OP 
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Theo tài liệu [25], hiệu năng OP của sơ đồ TWRN định 
nghĩa bởi 

              ( ) ( )

1 2

3

1 2

1 2

Pr Pr

1 2

Pr

Pr( , )

Pr Pr

Pr({ } { })

TWHD

out orP    

   

   

=  

=  + 

−   

,                     (14) 

trong đó các thành phần xác suất Pr1, Pr2, Pr3 được tính toán 
như bên dưới.  

Trước tiên, theo định nghĩa lý thuyết xác suất, thành 
phần Pr1  

                     ( )
1 1

Pr Pr Pr
aXY

bX c
  =  = 

+

 
 
 

,            (15) 

Từ (15) có thể viết lại như sau 

                       

 

 
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1

0

Pr Pr

Y X

bX c
Y

aX
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F f x dx
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

+
= 

+
=

 
 
 

 
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 



,              (16) 

Khai triển tích phân (16) ta thu được 
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


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 ,           (17)        

Áp dụng công thức (3.324.1, [26]) ta được  

                   
2

2 1 2

1 1 1
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4 4
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a
c c

e K
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 
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
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−

= −
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 

,            (18) 

với ( )1 .K là hàm Bessel bậc 1. 

Sử dụng khai triển tương tự như Pr1, ta có 

                 1
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1 1 2
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 ,          (19) 

Cuối cùng, thành phần Pr3 trong công thức (14) được 
tính như sau 
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,        (20) 

với các thành phần P1 và P2 được cho bởi 
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và 
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thế (21) và (22) vào (20) ta thu được công thức dạng tường 
minh của Pr3. Chứng minh chi tiết được thực hiện trong 
Phần Phụ lục của bài báo [27]. Như vậy, thay các xác suất 
thành phần Pr1, Pr2 và Pr3 từ công thức (18), (19), (20) vào 
(14) ta được dạng đóng của OP tổng thể hệ thống bằng 
phương pháp phân tích. 

Công thức (23) có thể tính toán bằng phương pháp phân 
tích số và mô phỏng. Tuy vậy, biểu thức chứa nhiều tham 
số đầu vào mất thời gian tính toán và mô phỏng làm tăng 
độ phức tạp hệ thống. Chúng tôi đề xuất phương pháp có 
độ phức tạp thấp để ước lượng nhanh tham số OP bằng 
phương pháp DL chỉ với một ngõ vào và một ngõ ra, sử 
dụng hàm AI để dự đoán chính xác kết quả OP. 

B. Mô hình huấn luyện 

Chúng tôi thiết kế mô hình mạng DNN để dự đoán hiệu 
năng OP của hệ thống. Mô hình gồm một lớp ngõ vào, 
(L−1) lớp ẩn và một lớp ngõ ra để dự đoán OP như trong 
Hình 3.  
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SNR

Hình 3: Mô hình mạng DNN 

        Lớp vào chứa một nơ-ron tương ứng với một nút chỉ 
tham số SNR. Bảng 1 tính toán SNR qua công thức (12) và 
(13). Ở đầu ra của mô hình chứa một nơ-ron tương ứng với 
ước lượng OP. SNR là tập hợp các vectơ đầu vào, 

(1) ( 1) ( ),..., ,L Lw w w−
là tập hợp các trọng số của mô hình. 

Mỗi lớp ẩn l với, l=1,...,L−1 có chứa nơ ron 
( )lQ . 

Trong đó, sử dụng mạng tin cậy Bayesian (BNN) để 
huấn luyện dữ liệu [28]. BNN được định nghĩa là một mạng 
thần kinh nhân tạo ngẫu nhiên được đào tạo bằng cách sử 
dụng thuật toán Bayesian. Để thiết kế mạng BNN, bước 
đầu tiên chọn mô hình mạng nơ-ron, ví dụ một mô hình 
gồm nhiều nút mạng. Tiếp theo, phải chọn một mô hình 
thống kê, ví dụ phân phối xác suất trên tham số mô hình có 

thể có ( )p   và xác suất dự đoán của mô hình ( ),p y x  . 

Tham số hóa mô hình có thể được coi là giả thuyết H và 
tập huấn luyện là dữ liệu D. Khi sử dụng BNN để dự đoán, 

phân phối xác suất ( ),p y x D  được gọi là cận biên và định 

lượng độ không chắc chắn của mô hình đối với dự đoán 

của nó, được quan tâm đặc biệt. Cho trước ( )p D , xác suất

( ),p y x D  có thể tính bởi 

                ( ) ( ) ( )' ' '

, ,p y x D p y x p D d


  =   ,            (24) 

Công thức (24) sử dụng để dự đoán OP theo mô hình 
DNN trong Hình 3. 

 

Hàm AISNR OP

 

Hình 4: Tạo hàm AI trong Matlab dựa trên thuật toán 
Bayesian 

 

C. Huấn luyện dữ liệu 

Các dữ liệu đầu vào SNR dạng vector là các tham số 
được tạo ra trong MatLab theo công thức (12) và (13), kèm 
theo OP tương ứng theo công thức (23), các giá trị đầu vào 
tính toán OP được cho trong Bảng 1. Quá trình huấn luyện 
dữ liệu sử dụng giải thuật Bayesian, như mô tả trong Hình 
4. Kết quả huấn luyện được hàm AI, hàm này dùng để dự 
đoán OP của hệ thống. Trong đó, số lớp ẩn tối ưu được 
chọn ứng với tham số lỗi trung bình bình phương (RMSE) 
nhỏ nhất. Trong mô hình của chúng tôi, tập dữ liệu được  

 

chia thành 70% cho tập huấn luyện, 30% còn lại chia đều 
cho tập đánh giá và tập kiểm thử. 

Bảng 1: Các tham số đầu vào mô phỏng 

STT Tham số Giá trị 

1 Tốc độ truyền dẫn mục tiêu Rb 0.5 bit/s/Hz 

2 Time Block T 1 

3 Hệ số phân chia thời gian   0.5 

4 Hệ số phân chia năng lượng   0.5 

5 Vị trí của S1 [0.0; 0.0] 

6 Vị trí của S2 [1.0; 0.0] 

7 Vị trí của R [0.5; 0] 

8 Hệ số mũ suy hao   3 

9 Phương sai nhiễu 
2  1 

10 Hiệu suất chuyển đổi năng lượng   0.5 

11 Số phép thử Monte-Carlo (N) 105 

 

IV. KẾT QUẢ MÔ PHỎNG 

Trong phần này, chúng tôi trình bày kết quả mô phỏng 
để đánh giá OP của hệ thống được đề xuất, đồng thời so 
sánh kết quả bằng cách sử dụng phương pháp mô phỏng 
Monte Carlo, phân tích lý thuyết OP và dự đoán bằng hàm 
AI. Giả định rằng vị trí của các phần tử trong toàn bộ mạng 
được đặt tại các tọa độ (x, y) với tọa độ tương ứng: S1(0, 
0), S2(1, 0)  và R(0.5, 0). Các tham số mô phỏng khác được 
trình bày trong Bảng 1. Công suất phát của nút nguồn S1 
và S2 chọn bằng: P=P1=P2. Phương sai nhiễu tại các nút 

chuẩn hóa:
2 2 2 2

1 2
1

R
   = = = = .  

Tiếp theo, chúng tôi trình bày các kết quả mô phỏng để 
so sánh kết quả OP lý thuyết và phương pháp tính toán OP 
của hàm AI được đề xuất. Mô hình mạng DNN trong Hình 
3 với các mẫu đầu vào được huấn luyện 3 lần, hàm AI là 
mối quan hệ giữa đầu vào SNR và đầu ra OP tương ứng. 
Quá trình huấn luyện tạo ra hàm AI, với kết quả RMSE 
được chọn nhỏ nhất. Tham số RMSE được tính toán như 
Bảng 2 bên dưới theo số lớp ẩn. 

A. Đánh giá RMSE 

Để đánh giá sai số của mô hình dựa trên DNN được đề 
xuất trong sơ đồ để dự đoán OP mục tiêu. RMSE được sử 

dụng để đo lường sự khác biệt giữa giá trị OP thực tế mOP

theo công thức (23) và giá trị OP được dự đoán 
mOP công 

thức (24) trong toàn bộ tập thử nghiệm. Phương pháp 
RMSE dựa trên mô hình có thể tính toán bởi: 

             ( )
2

1

1

m

M

m mRMSE OP OP
M =

= −   .                    (25) 

trong đó M  biểu thị tổng số mẫu trong bộ thử nghiệm. 
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Bảng 2: So sánh RMSE 

Số lớp ẩn Epoch RMSE 

1 54 9
1.2894 10

−
  

2 93 11
4.0463 10

−
  

3 91 12
3.7341 10

−
  

4 62 10
1.0097 10

−
  

5 62 12
1.5866 10

−
  

6 69 13
7.0708 10

−
  

7 62 13
8.4542 10

−
  

8 100 12
1.0731 10

−
  

 

 

Hình 5: RMSE với 6 lớp ẩn 

Bảng 2 trình bày RMSE tương ứng với hàm AI có từ 
1−8 lớp ẩn. Hàm AI tạo bởi mô hình DNN được sử dụng 
để dự đoán tham số OP của hệ thống. Có thể quan sát thấy 
rằng khi số lượng lớp ẩn tăng lên, giá trị của RMSE thấp 
hơn, OP được ước tính gần chính xác kết quả lý thuyết. 
Điều này là do mô hình DNN có nhiều lớp ẩn có khả năng 
tổng quát hóa tập dữ liệu, dẫn đến cải thiện hiệu năng 
mạng, trong khi mạng nơ-ron một lớp không học được các 
mẫu phức tạp trong tập dữ liệu chiều sâu dẫn đến RMSE 
cao. Tuy vậy, khi số lớp ẩn gia tăng, thời gian tính toán và 
độ phức tạp mạng DNN cũng tăng theo. Từ kết quả mô 
phỏng, RMSE nhỏ nhất tối ưu với 6 lớp ẩn, được chọn để 
ước lượng tham số OP của hệ thống theo phương pháp DL. 

Hình 5 vẽ minh họa RMSE của mô hình DL theo số lớp 
ẩn bằng 6 lớp, kết quả tốt nhất khi số lớp ẩn bằng 6 đạt 
được với 69 epoch. Giá trị RMSE đạt được tương ứng là 

7.070810-13 . 

B. Đánh giá OP 

Hình 6 mô phỏng OP theo SNR ứng với hai trường hợp. 
Trường hợp 1: tốc độ bit Rb=0.2 bit/s/Hz, số phép thử 
Monte-Carlo N=105 và Trường hợp 2: tốc độ bit Rb=0.5 
bit/s/Hz và số phép thử Monte-Carlo N=106. Các tham số 
mô phỏng còn lại được trình bày trong Bảng 1. ‘Theory.’ 
là đường nét liền OP lý thuyết theo công thức toán dạng 
tường minh (23). ‘Sim.’ là đường mô phỏng OP theo lý 
thuyết sác xuất với số phép thử là N=105 và N=106. ‘AI 6 
lớp’ là kết quả OP vẽ bởi hàm dự đoán AI sử dụng mạng 
DNN với 6 lớp ẩn. Có thể nhận thấy kết quả trùng khớp 

giữa tính toán lý thuyết công thức (23) và phương pháp 
Monte-Carlo, xác minh cho tính chính xác của biểu thức 
OP đề xuất. Khi SNR gia tăng đảm bảo ngưỡng SNR đầu 
vào tại mức tối thiểu duy trì hoạt động hệ thống. Ngoài ra, 
xác suất OP gia tăng khi tăng tốc độ bit Rb từ 0.2 bit/s/Hz 
đến 0.5 bit/s/Hz. Hàm AI với 6 lớp ẩn đề xuất tính toán 
chính xác giá trị OP cho cả hai trường hợp minh chứng cho 
tính hiệu quả của phương pháp ước lượng OP bằng DL. 

C. Đánh giá thời gian thực hiện 

Tiếp theo, chúng tôi đánh giá thời gian thực thi của hàm 
AI được đề xuất và thời gian tính toán OP bằng mô phỏng 
và tính toán OP theo lý tuyết, như được hiển thị trong Bảng 
3. Mô phỏng được thực hiện với phần mềm Matlab 
R2018a, trên máy tính chạy hệ điều hành Win10 64bit, 
CPU Core i5-8250, 8GB RAM. 

Thời gian thực hiện trong Bảng 3 được định nghĩa là 
thời gian dành cho hệ thống được coi là thực thi thuật toán. 
Kết quả cho thấy rằng hàm AI được đề xuất tốn thời gian 
thực thi rất ngắn, ngay cả khi xử lý các tình huống quy mô 
lớn. Ví dụ so sánh kết quả chạy mô phỏng OP theo Monte-
carlo kết quả phân tích lý thuyết và mô hình DL. Thời gian 
chạy mô phỏng: Mô phỏng Monte-carlo với số phép thử 
105 là 4.502395s. Thời gian chạy kết quả lý thuyết là 
1.488841s. Chạy bằng hàm AI chỉ mất thời gian 0.000521s. 
Như vậy, với phương pháp dự đoán OP dùng DL, thời gian 
rút ngắn đáng kể so với phương pháp tính toán thông 
thường. Khi số phép thử tăng lên, thời gian tính toán OP 
theo mô phỏng cũng tăng theo, trong khi thời gian thực thi 
dự đoán OP bằng hàm AI không ảnh hưởng đáng kể. 

Bảng 3: So sánh thời gian thực hiện 

Số mẫu 
Monte-
carlo 

Tham 
số 

Thời gian 
thực hiện 
(MonTe-
Calro) 

Thời gian 
thực hiện 
(Lý 
thuyết) 

Thời gian 
thực hiện 
(AI) 

105 OP 4.502395s 1.488841s 0.000521s 

106 OP 66.476738s 0.654479s 0.000278s 

 

V. KẾT LUẬN 

Bài báo này đã đề xuất dự đoán OP độ phức tạp thấp dựa 
trên kỹ thuật DL và mô hình DNN. Kết quả thực hiện với 
thời gian tính toán OP giảm đáng kể sử dụng phương pháp 
DL. Kết quả mô phỏng OP trùng khớp giữa mô hình toán 

Hình 6: OP thông qua SNR 
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và hàm dự đoán dùng phương pháp DL minh chứng cho 
tính chính xác của hàm AI đề xuất. Kết quả dự đoán OP tối 
ưu được huấn luyện với 6 lớp ẩn. Hơn nữa, giá trị RMSE 
càng giảm khi số mẫu kiểm tra và số lớp ẩn tăng. Nói một 
cách khác, kết quả dự đoán từ DNN đạt độ tin cậy khi tăng 
số mẫu kiểm tra và tăng số lớp ẩn. Sử dụng mô hình DNN 
để dự đoán OP giúp tiết kiệm thời gian hơn nhiều so với 
phương pháp mô phỏng và phân tích.    
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Nguyễn Hữu Phong, Võ Nguyễn Quốc Bảo 

ESTIMATE THE OUTAGE PROBABILITY OF 

TWO-WAY RELAYING MODEL VIA RAYLEIGH 

FADING CHANNEL BY DEEP LEARNING 

METHOD  

 

Abstract: In this paper, we propose an effective method 

to evaluate the performance through the outage probability 

(OP) of the two-way relay scheme (TWRN) based on the 

DL (Deep-learning) method. The considered model 

consists the two source nodes exchanging information with 

each other via the help of a relay node (R) using the energy 

harvesting (EH) and amplify-and-forward (AF) technique. 

First, the explicit OP expression is extracted. The Monte-

Carlo validation simulation is performed over the Rayleigh 

fading channel to verify the accuracy of the proposed OP 

expression. Furthermore, we use a low complexity method 

to predict the OP through DL model. The OP simulation 

results coincide with the DL method. 

 

Keywords: Two-way relaying, energy harvesting, deep-

learning, outage probability. 
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