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Tóm tắt - Trong bài báo này, nhóm tác giả trình bày phương pháp 

phát hiện dữ liệu cho hệ thống truyền thông sợi quang có nhiễu 

phi tuyến, và mô hình hóa hệ thống này như một mạng nơ-ron học 

sâu từ đầu đến cuối, bao gồm bộ phát, kênh truyền và bộ thu. Trên 

cơ sở đó, nhóm tác giả đề xuất kiến trúc mạng nơ-ron autoencoder 

cho hệ thống truyền thông sợi quang đường dài để phát hiện dữ 

liệu. Thông qua các mô phỏng, nhóm tác giả đã so sánh, đánh giá 

phương pháp đề xuất so với phương pháp phát hiện ML 

(Maximum likelihood) và autoencoder khác trong trường hợp 

không có và có nhiễu phi tuyến với tín hiệu 16-QAM. Kết quả mô 

phỏng cho thấy, tính hiệu quả của phương pháp đề xuất về độ 

chính xác lẫn độ phức tạp. Nghiên cứu này sẽ là cơ sở để hướng 

tới việc tối ưu hóa hệ thống truyền thông sợi quang dựa trên học 

sâu từ đầu đến cuối. 

 Abstract - In this paper, the authors introduce a data detection 

method for optical fiber communication systems affected by 

nonlinear noise and model the entire system as an end-to-end deep 

learning (DL) neural network, incorporating the transmitter, 

transmission channel, and receiver. Based on this framework, the 

authors propose an autoencoder-based neural network architecture 

for long-haul optical communication systems to enhance data 

detection performance. Through simulations, the authors compare 

and evaluate the proposed method against Maximum Likelihood 

(ML) detection and other autoencoder models, considering both 

linear and nonlinear noise scenarios with a 16-QAM signal. The 

simulation results demonstrate that, the proposed approach achieves 

superior accuracy and computational efficiency. This study hence 

provides a foundation for optimizing optical fiber communication 

systems using end-to-end deep learning techniques. 

Từ khóa - Hệ thống thông tin sợi quang; bộ tự mã hóa; phát hiện; 

mạng nơ-ron; học máy; học sâu 

 Key words - Optical fiber communication; autoencoder; 

detection; neural networks; machine learning; deep learning 

1. Giới thiệu 

Hệ thống truyền thông sợi quang sử dụng kỹ thuật điều 

chế biên độ cầu phương đa mức M-QAM (M-ary Quadrature 

Amplitude Modulation) đã đem lại sự gia tăng đáng kể về 

tốc độ dữ liệu so với tín hiệu nhị phân truyền thống [1]. Tuy 

nhiên, các hệ thống M-QAM nhạy cảm với các suy giảm 

kênh, do việc mã hóa dữ liệu vào pha của tín hiệu quang và 

chòm sao có mật độ cao. Sự tương tác giữa tín hiệu và nhiễu 

từ bộ khuếch đại quang thông qua hiệu ứng phi tuyến Kerr 

dẫn đến nhiễu pha phi tuyến [2]. Các kỹ thuật thông thường 

để xử lý nhiễu phi tuyến bao gồm thiết kế bộ phát hiện cải 

tiến và các định dạng điều chế tối ưu [3-5]. 

Trong [6], các tác giả đã đề xuất thuật toán phát hiện dữ 

liệu dựa trên tối đa khả năng ML (maximum likelihood) 

dưới dạng công thức tường minh cho các kênh truyền dẫn 

quang đường dài có nhiễu phi tuyến. Trong thời gian gần 

đây, kỹ thuật học sâu được khai thác để giải quyết các bài 

toán trong thông tin sợi quang [7- 9]. Các công trình [10, 

11] đề xuất phương pháp thiết kế chòm sao và bộ phát hiện 

dựa vào học sâu cho các hệ thống truyền dẫn hữu tuyến 

cũng như vô tuyến. 

Autoencoder (AE) là một loại mạng nơ-ron nhân tạo 
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học sâu DL (deep learning) được thiết kế cho việc học 

không giám sát [12]. AE học cách biểu diễn hiệu quả dữ 

liệu đầu vào mà không cần dữ liệu được gán nhãn. Khả 

năng học các biểu diễn dữ liệu hiệu quả và thực hiện các 

tác vụ như nén, phát hiện bất thường và giảm nhiễu khiến 

chúng trở thành những ứng dụng rất giá trị trong nhiều lĩnh 

vực truyền thông [13]. 

Trên cơ sở đó, bài báo này đề xuất giải thuật phát hiện 

dữ liệu trên cơ sở AE nhằm giảm thiểu tỷ lệ lỗi ký hiệu 

SER (symbol error rate). 

Các ký hiệu được sử dụng trong bài báo:  

- Các chữ in đậm viết thường và viết hoa được dùng để 

biểu diễn vector và ma trận.  

- CN×M mô tả ma trận phức kích thước N × M và IM biểu 

thị ma trận đơn vị M × M.  

- |X|, XH, và tr(X) là trị tuyệt đối, chuyển đổi Hermitian 

và phép tính trace của ma trận X. 

- E{·} và ∥·∥ là kỳ vọng và phép tính chuẩn (norm) 

Euclidean.  

- Ma trận hay vector phức z ngẫu nhiên Gaussian có kỳ 

vọng µ và phương sai σ2 được biểu diễn là z ∼ CN(µ, σ2). 
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2. Mô hình hệ thống 

Xét một hệ thống truyền thông cáp quang bao gồm 

máy phát, máy thu và kênh truyền được mô tả trong Hình 

1. Hệ thống truyền dẫn đường dài bao gồm nhiều tầng 

khuếch đại để bù sự tán xạ và suy hao tín hiệu. Mỗi tầng 

khuếch đại bao gồm một sợi quang đơn mode SMF (single 

mode fiber) theo sau sợi bù tán xạ DCF (dispersion 

compensating fiber) với các tham số phi tuyến Kerr lần 

lượt là 𝛾𝑆𝑀𝐹 và 𝛾𝐷𝐶𝐹. Bộ DCF trong bài báo này được giả 

sử là bù tán sắc lý tưởng. 

 

Hình 1. Mô hình hệ thống thông tin sợi quang 

Công suất tín hiệu suy giảm sau mỗi khoảng đường 

được xác định theo công thức: 

𝑒− \𝜉 = 𝑒− (𝛼𝑆𝑀𝐹𝐿𝑆𝑀𝐹+𝛼𝐷𝐶𝐹 𝐿𝐷𝐶𝐹 ).  (1) 

Trong đó, 𝛼𝑆𝑀𝐹 và 𝛼𝐷𝐶𝐹 là các hệ số suy hao; 𝐿𝑆𝑀𝐹  và 

𝐿𝐷𝐶𝐹  là các độ dài tương ứng của SMF và DMF. 

Các bộ khuếch đại khôi phục công suất tín hiệu về mức 

phát bởi độ lợi khuếch đại 𝐺 = 𝑒𝜉 . Ngoài ra, trong các bộ 

khuếch đại phát sinh nhiễu phát xạ tự phát khuếch đại ASE 

(amplified spontaneous emission) được mô hình là một quá 

trình nhiễu Gaussian trắng cộng. Tín hiệu băng cơ sở đưa 

vào tuyến quang bởi bộ phát TX được xác định bởi: 

𝑠(𝑡) = √𝑃𝑖𝑛 ∑ 𝑎𝑛𝑝(𝑡 − 𝑛𝑇)+∞
𝑛=−∞ .  (2) 

Với 𝑎𝑛 = [𝑎𝑛
(𝑋)

, 𝑎𝑛
(𝑌)

]
𝑇

∈ Ω2 là véc-tơ dữ liệu thứ 𝑛 từ 

chòm sao chuẩn hóa Ω có 𝔼[𝑎𝑛 , 𝑎𝑛
𝐻] = I, 𝑇 là chu kỳ tín 

hiệu, 𝑃𝑖𝑛  là công suất khởi động, và 𝑝(𝑡) là xung với đỉnh 

bằng 1 tại thời điểm 𝑡 = 0. Tín hiệu sau tầng khuếch đại 

thứ 𝑖 nhận được từ phương trình Schrödinger bỏ qua tán xạ 

như sau: 

𝑟𝑘+1(𝑡) = 𝑟𝑘(𝑡)e
𝑗𝛾𝐿‖𝑟𝑘(𝑡)‖

2

𝐾 + 𝑛𝑘(𝑡), 0 ≤  𝑘 ≤ 𝐾, (3) 

với 𝑟0(𝑡) = 𝑠(𝑡), 𝛾 =  𝛾𝑆𝑀𝐹 là tham số phi tuyến của sợi 

quang, 𝐿 là chiều dài tương đối của sợi quang  

(𝐿 = 𝐿𝑆𝑀𝐹) có hệ số suy giảm 𝛼 = 𝛼𝑆𝑀𝐹, và 𝑛𝑖(𝑡) là nhiễu 

ASE có kỳ vọng bằng 0 và phương sai 
𝑁0,𝐴𝑆𝐸

𝐾
, với mật độ 

phổ công suất 𝑁0,𝐴𝑆𝐸 = ℎ𝜈𝑛𝑠𝑝(𝐺 − 1), trong đó ℎ là hằng 

số Planck, 𝜈 là tần số quang, 𝑛𝑠𝑝 là hệ số phát xạ tự phát và 

G là độ lợi bộ khuếch đại. 

Để tính toán đơn giản, bỏ qua ảnh hưởng tán xạ mode 

phân cực (Polarization Mode Dispersion) và nhiễu pha của 

bộ dao động nội và giả sử đạt được đồng bộ thời gian và 

tần số. Nghĩa là hiệu suất đạt được có thể được xem là giới 

hạn dưới (lower bound) của tỷ lệ lỗi ký hiệu SER (Symbol 

Error Rate) của một hệ thống thực tế. 

Tín hiệu sau khi đi qua 𝐾 bộ khuếch đại được chuyển 

về miền điện, lọc với băng thông 𝐵 và lấy mẫu với tốc  

độ lấy mẫu 
1

𝑇
. Giả sử bộ lọc là lý tưởng, trong miền rời rạc, 

ta có: 

𝑟𝑘+1(𝑛𝑇) = 𝑟𝑘(𝑛𝑇)e
𝑗𝛾𝐿‖𝑟𝑘(𝑛𝑇)‖

2

𝐾 + 𝑛𝑘(𝑛𝑇), (4) 

Bằng phương pháp truy hồi, ta tính được 

𝑟𝑘+1(𝑛𝑇) = 𝑠𝑘(𝑛𝑇)e
𝑗𝛾𝐿

𝐾
∑ ‖𝑟𝑘(𝑡)‖2𝐾

𝑘=1 + 𝑤𝑘(𝑛𝑇), (5) 

với 𝑤𝑘  ~ 𝐶𝑁(0, 𝜎𝐴𝑆𝐸
2 𝐈), 𝜎𝐴𝑆𝐸

2 = 𝐵𝑁0,𝐴𝑆𝐸 . 

Dữ liệu có thể phát hiện bởi bộ phát hiện ML 

(Maximum likelihood) [6]: 

𝑎𝑘̂ = arg min
𝑎𝑘∈Ω2

‖𝑟𝑘 − 𝑠𝑘𝑒
𝑗𝛾𝐿

𝐾
‖𝑠𝑘‖2

‖
2

.  (6) 

3. Ứng dụng học sâu để phát hiện dữ liệu 

Trong phần này, đề xuất phương pháp học sâu để phát 

hiện dữ liệu cho hệ thống thông tin sợi quang. Một hệ thống 

truyền thông nói chung, cũng như hệ thống thông tin sợi 

quang, có thể được xét như một bộ autoencoder [14]. Một 

autoencoder được mô tả như một cấu trúc mạng trí tuệ học 

sâu mà được đào tạo để khôi phục thông tin ngõ vào ở ngõ 

ra như được mô tả trong Hình 2. 

 

Hình 2. Kiến trúc mạng nơ-ron mô tả hệ thống thông tin sợi quang 

Nói cách khác, AE bao gồm 2 phần chính: phần encoder 

ánh xạ các ngõ vào 𝑠 thành một dạng biểu diễn (mã) có số 

chiều thấp hơn; và phần decoder cố gắng khôi phục ngõ 

vào từ mã ấy. 

Bên phát muốn truyền một thông điệp 

𝑚 ∈ 𝑀 = {1, 2, … , 𝑀} đến bên thu. Tốc độ thông tin là 

𝑅 =
𝑘

𝑛
, trong đó, 𝑘 = log2(𝑀) và 𝑛 là số ký tự truyền trong 

một thông điệp. 

Quá trình mã hóa được thực hiện như sau: thông điệp 

𝑚 được mã hóa thành một véc-tơ “one-hot” – ký hiệu là 

𝟏𝑚 ∈ ℝ𝑀, trong đó chỉ có thành phần thứ 𝑚 có giá trị 1, 

còn các thành phần khác có giá trị 0. Việc mã hóa “one-

hot” như vậy được sử dụng khá phổ biến trong các thuật 

toán học máy và là cơ sở để tối thiểu hóa tỷ lệ lỗi ký hiệu. 

Véc-tơ one-hot được đưa vào lớp ẩn đầu tiên của mạng  

nơ-ron, các lớp ẩn này gồm các nơ-ron, ma trận trọng số, 

véc-tơ độ lệch (bias), các hàm kích hoạt, các kết nối và các 

kỹ thuật chuẩn hóa. 

Mạng nơ-ron bao gồm nhiều lớp ẩn, lớp ẩn sau nhận dữ 

liệu là ngõ ra của lớp ẩn trước và tạo ra ngõ ra  
𝒛𝑜𝑢𝑡 = 𝑓(𝐰𝑇𝒛𝑖𝑛 + 𝒃), trong đó, 𝐰 là ma trận trọng số, 

𝒃 là véc-tơ độ lệch và 𝑓(. ) là hàm kích hoạt. 

Ngõ ra được chuẩn hóa và truyền lên kênh truyền đến 

bộ thu. Tín hiệu nhận được tại bộ thu là 𝑦 lại đưa đến mạng 
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nơ-ron thu. Mạng nơ-ron thu cũng bao gồm các thành phần 

cơ bản như mạng nơ-ron phát, tuy nhiên với vai trò ngược 

lại. Quá trình mã hóa được tiến hành tại nơ-ron phát thì giải 

mã sẽ được thực hiện tại nơ-ron thu. Nếu gọi ngõ ra của 

mạng nơ-ron thu là 𝑓𝑦(𝑠′) ∈ [0, 1], 𝑠′ ∈ 𝑀, và giả sử áp 

dụng hàm 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 ở lớp ẩn cuối cùng rồi chuẩn hóa sao 

cho tổng bằng 1, ta thu được 𝑠̂ = arg max
𝑠′

𝑓𝑦(𝑠′). 

Hàm mất mát sử dụng trong mạng AE là cross-entropy, 

xác định sự khác biệt giữa phân phối xác suất dự đoán và 

phân phối thực tế, được định nghĩa như sau: 

ℒ =
1

𝑁
∑ −𝑢𝑠

(𝑖)
log 𝑓𝑦(𝑠′)(𝑖)𝑁

𝑛=1 .   (7) 

Với 𝑁 là kích thước nhóm dữ liệu (batch size), 

𝑢𝑠
(𝑖)

 là nhãn của ký hiệu thứ 𝑖. 

4. Kết quả và thảo luận 

Trong phần này, các kết quả mô phỏng được trình bày 

để đánh giá phương pháp phát hiện tín hiệu dựa trên học 

sâu đề xuất. Giả sử chiều dài tuyến cáp quang là  

L = 5000 km, hệ số phi tuyến bằng 0 (không có nhiễu phi 

tuyến) và 𝛾 = 1,27 (có xét nhiễu phi tuyến), công suất 

nhiễu 𝑃𝑁 =  −21,3 𝑑𝐵𝑚, số bộ khuếch đại 𝐾 = 50, tín 

hiệu điều chế 16-QAM (𝑀 = 16). 

Bảng 1. Các tham số thiết lập mạng nơ-ron Auto Encoder so với [13] 

Tham số Phương pháp [13] 
Phương pháp 

đề xuất 

Số nơ-ron bộ phát 

(lớp ngõ vào, lớp ẩn, 

lớp ngõ ra) 

(𝑀, (2 − 6) × 𝑀, 7 × 2)  (𝑀, 2)  

Số nơ-ron bộ thu 

(lớp ngõ vào, lớp ẩn, 

lớp ngõ ra) 

(2, (2 − 7) × 𝑀, 8 × 𝑀) (2, 4𝑀, 𝑀, 4𝑀) 

Hàm kích hoạt lớp ẩn tanh( ) 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝐸𝐿𝑈( ) 

Hàm kích hoạt lớp 

ngõ ra 
𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑( ) 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑( ) 

Bảng 1 trình bày các tham số thiết lập mạng nơ-ron 

nhân tạo AE của bài báo [13] và phương pháp đề xuất. Hàm 

kích hoạt ngõ ra đều là 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑( ) do ngõ ra là véc-tơ 

“one-hot”, trong khi đó, với các lớp thì phương pháp đề 

xuất sử dụng hàm kích hoạt 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝐸𝐿𝑈( ) thay vì 

tanh( ). Hàm kích hoạt 𝐿𝑒𝑎𝑘𝑦𝐸𝐿𝑈( ) hạn chế điểm 

chết và ổn định hơn trong quá trình huấn luyện. Ngoài ra, 

trong Bảng 1, ta thấy rằng, thuật toán đề xuất có độ phức 

tạp (số nơ-ron trong các lớp) thấp hơn so với [13], trong 

khi kết quả của phương pháp đề xuất cho kết quả tốt hơn vì 

trong [13], kiến trúc mạng có số lượng neuron khá đồng 

đều và dư thừa, trong khi đó, phương pháp đề xuất lựa chọn 

cấu trúc vừa đủ, đồng thời tạo được nút thắt trong lớp ẩn, 

khai thác được ưu điểm của autoencoder. 

Tập dữ liệu được tạo ngẫu nhiên theo các công thức (2) 

và (3) với kích thước 100000 mẫu, do tập dữ liệu là khá 

lớn, nên không chia dữ liệu test mà chỉ chia tỷ lệ 

train/validation là 90%/10%. 

Hình 3 biểu diễn kết quả hàm mất mát trong trường hợp 

có nhiễu phi tuyến có 𝛾 = 1,27 với công suất phát lần lượt 

là 𝑃𝑖𝑛 = 0, 5 (𝑑𝐵𝑚). Theo hình vẽ, ta thấy, trường hợp 

công suất vào nhỏ (0 dBm) có tốc độ hội tụ nhanh hơn công 

suất vào lớn. Điều này là bởi công suất phát tham gia vào 

hàm exp(. ) trong biểu thức tín hiệu thu được. Ngoài ra, so 

với [13], phương pháp đề xuất có giá trị mất mát bé hơn so 

với [13] do lớp mã hóa (encoding layer) và lớp giải mã 

(decoding layer) có kích thước lớn hơn, đồng thời kích 

thước của lớp mã hóa tạo nút thắt cần thiết để nén thông tin 

tốt hơn. 

 

Hình 3. Giá trị hàm mất mát tương ứng với  

trường hợp 𝛾 = 1,27 

Hình 4 so sánh phương pháp đề xuất so với kỹ thuật 

phát hiện tín hiệu bằng ML khi không có nhiễu phi tuyến. 

Ta thấy rằng, kỹ thuật phát hiện ML cho kết quả tương 

đồng với phương pháp đề xuất. Do công suất phát không 

tham gia vào hàm exp(. ) trong biểu thức tín hiệu thu được 

(𝑒𝑥𝑝(0)), nên ta dễ dàng khôi phục ký tự từ tín hiệu thu 

được thông qua kỹ thuật ML. 

 

Hình 4. Tỷ số lỗi ký hiệu là hàm của công suất phát trong 

trường hợp không có nhiễu phi tuyến 𝛾 = 0 

Trong kỹ thuật phát hiện dữ liệu, mô hình học sâu khó 

có thể đáp ứng được các kiểu điều chế khác nhau, vì để hỗ 

trợ được cho tất cả kiểu điều chế, yêu cầu phải thêm tham 

số điều chế như là 1 dữ liệu vào của mô hình hoặc thiết kế 

mô hình tổng quát (không tối ưu). Tuy nhiên, một mô hình 

đáp ứng được điều chế đa mức có số mức cao thì sẽ đáp 

ứng được cho kiểu điều chế có số mức thấp hơn. Trong 

thông tin sợi quang, điều chế 16-QAM được xem là kiểu 

đều chế có chòm sao phức tạp hơn các kiểu điều chế thông 

dụng như OOK, BPSK, QPSK. Hình 5 so sánh phương 

pháp đề xuất so với kỹ thuật phát hiện tín hiệu bằng ML [6] 

với tín hiệu được điều chế 16-QAM. Bằng quan sát, ta thấy 

rằng, kỹ thuật phát hiện ML cho kết quả tương đồng với 

phương pháp đề xuất khi công xuất phát thấp, và phát hiện 
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ML có kết quả khá xấu khi công suất phát tăng (do công 

suất phát góp phần vào nhiễu phi tuyến trong tín hiệu thu). 

Trong khi đó, phương pháp đề xuất có kết quả càng tốt khi 

công suất phát càng cao. Nghĩa là mạng nơ-ron có thể tìm 

được chòm sao thích hợp trong sự hiện diễn của nhiễu pha, 

hiểu được tín hiệu phát và học được cách xấp xỉ phân bố 

kênh gần giống như ML. 

 

Hình 5. Tỷ số lỗi ký hiệu là hàm của công suất phát trong 

trường hợp có nhiễu phi tuyến (𝛾 = 1,27) 

5. Kết luận 

Trong bài báo này, nhóm tác giả trình bày một phương 

pháp phát hiện dữ liệu trên cơ sở học sâu. Nhóm tác giả đã 

đánh giá bộ phát hiện dữ liệu bằng tỷ lệ lỗi ký hiệu theo 

hàm của công suất đầu vào và so sánh với các bộ phát hiện 

ML. Kết quả mô phỏng đã chứng minh rằng, phương pháp 

đề xuất có thể học từ các dữ liệu chòm sao mã hóa với nhiễu 

phi tuyến, tốt hơn phương pháp ML mà không cần kiến 

thức kênh tường minh. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Bộ Giáo dục 

và Đào tạo trong đề tài mã số B2024.DNA.19. 
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