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MỞ ĐẦU 

1. Đặt vấn đề 

Động kinh (Epilepsy) là một bệnh rối loạn thần kinh khá nguy hiểm do  

nó  làm  mất  khả  năng  tự  kiểm  soát  hành  vi  của  người  bị  bệnh.  Theo 

thống kê của tổ chức Y tế thế giới (WHO), tỷ lệ người mắc bệnh động kinh trên 

thế giới khoảng 1% dân số thế giới [37]. Tại Việt Nam khoảng 2% dân  số bị 

bệnh động kinh, trong đó gần 60% số bệnh nhân là trẻ em [3] . Đối  với người 

bệnh, đặc biệt là trẻ em, nếu không được phát hiện và điều trị kịp thời có thể 

làm cho người bệnh bị thiểu năng trí tuệ, rối loạn hành vi, giảm khả năng miễn 

dịch,…vv. Chính vì thế, việc nghiên cứu phát hiện chính xác bệnh động kinh 

sớm có ý nghĩa rất quan trọng. 

Chẩn đoán động kinh hiện nay ở Việt Nam dựa chủ yếu vào phương pháp 

lâm sàng thông qua nhận biết các dấu hiệu hay triệu chứng của các cơn co giật 

lâm sàng. Điện não đồ (EEG) ghi lại các biểu hiện hoạt động của não, là một 

xét nghiệm bổ trợ cho chẩn đoán lâm sàng bệnh động kinh thông dụng nhất, 

đặc biệt là xác định thể loại động kinh và khu vực não bị tổn thương. Các cơn 

động kinh được biểu hiện bằng các xung tín hiệu đặc trưng trên bản ghi và các 

xung này có biên độ, hình dạng, tần số, v.v…là bất thường. Hiện nay, rất nhiều 

bệnh viện ở Việt Nam đã trang bị các thiết bị đo điện não đồ khá hiện đại. Tuy 

nhiên việc phân tích và đánh giá dữ liệu vẫn phụ thuộc hoàn toàn vào kinh  

nghiệm chủ quan của các bác sĩ chuyên môn và kỹ thuật viên đo điện não đồ. 

Chính vì thế, việc nghiên cứu đề tài “Phân tích tín hiệu điện não bằng phương 

pháp cửa sổ trượt Entropy mẫu (Sample Entropy) hỗ trợ phát hiện bệnh động 

kinh” mang ý nghĩa thiết thực trong phát triển chuyên sâu về nghiên cứu điện 

não và sinh lý thần kinh. 
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2. Mục tiêu của luận án 

 Nghiên cứu việc dùng lý thuyết các quá trình hỗn loạn và các phương pháp 

động học phi tuyến trong phân tích tín hiệu y sinh nói chung và tín hiệu điện 

não đồ nói riêng. Xây dựng tiêu chí nhận biết, phát hiện những dị thường bệnh 

lý trên các bản ghi điện não đồ trong động kinh (trước, trong và sau cơn) dựa 

vào đặc trưng Entropy. Xây dựng thuật toán và hệ thống phát hiện cơn động 

kinh và vùng nghi ngờ khởi phát động kinh thông qua phân tích tín hiệu điện 

não đồ. Phân tích đánh giá chất lượng hệ thống đã xây dựng. 

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu của luận án 

 Đối tượng nghiên cứu của luận án là các bản ghi tín hiệu điện não EEG 

bao gồm: các bản ghi của những người khỏe mạnh và bệnh nhân có các cơn 

động kinh, các dữ liệu mô phỏng tín hiệu EEG trong và ngoài cơn động kinh. 

Phạm vi những nội dung chính mà luận án sẽ đề cập: 

- Điện não đồ trong các cơn động kinh. Các phương pháp phân tích điện 

não đồ. 

- Nghiên cứu và xác định các tham số phi tuyến tín hiệu điện não đồ 

trong động kinh (vùng thu hút, kích thước tương quan, Entropy), mô 

phỏng tín hiệu điện não trong cơn động kinh. 

- Xây dựng thuật toán tự động phát hiện động kinh. 

- Xây dựng thuật toán tự động xử lý đa kênh tín hiệu điện não để phát 

hiện vùng khởi phát động kinh. 

- Kiểm tra, đánh giá các thuật toán trên dữ liệu mô phỏng và các bộ dữ 

liệu có sẵn. 
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4. Phương pháp nghiên cứu 

 Luận án sử dụng phương pháp nghiên cứu toàn diện, bao gồm các nghiên 

cứu lý thuyết, thực nghiệm kết hợp với mô phỏng kiểm chứng. Trong đó, 

phương pháp lý thuyết sẽ nghiên cứu các lý thuyết phân tích dữ liệu và các công 

cụ toán học hỗ trợ hiệu quả trong việc phân tích tín hiệu EEG. Dựa trên cơ sở 

lý thuyết thì luận án đề xuất thuật toán tự động phát hiện các cơn động kinh và 

vùng khởi phát động kinh trên các bản ghi EEG. Thuật toán được kiểm chứng 

trên các bộ dữ liệu EEG có sẵn được cung cấp phổ biến cho các nhà nghiên 

cứu.  Các bộ dữ liệu đó bao gồm đầy đủ các thông tin về tình trạng bệnh lý, các 

thời điểm phát hiện bệnh lý trên bản ghi :bộ dữ liệu “CHB-MIT scalp EEG 

database”[8], bộ dữ liệu của trường đại học Bonn – Đức[9] 

5. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài 

  Việt Nam là một trong những nước phát triển có số người bị động kinh 

cao, tình trạng quá tải ở các bệnh viện thường xuyên xảy ra. Trong khi đó số 

lượng chuyên gia có kinh nghiệm về thần kinh không nhiều dẫn đến tình trạng 

chẩn đoán nhầm bệnh hay xảy ra. Hiện tại các chuyên gia về thần kinh tại Việt 

Nam đang phải phân tích, dò tìm các cơn động kinh trên bản ghi điện não bằng 

cách thủ công hoặc phải kết hợp với thiết bị ghi kết hợp Video và EEG (các 

chuyên gia phải quan sát cả video về tình trạng bệnh nhân) nên tốn rất nhiều 

thời gian và công sức trong việc chẩn đoán lâm sàng các bệnh lý động kinh. Đã 

có nhiều công trình nghiên cứu về tự động phát hiện các cơn động kinh nhưng 

chưa có công trình nào áp dụng hiệu quả vào thực tế để hỗ trợ cho các bác sỹ 

trong việc chẩn đoán bệnh lý động kinh. Vì vậy việc xây dựng thuật toán, hệ 

thống tự động phát hiện các cơn và vùng khởi phát động kinh trên các bản ghi 

điện não đồ có ý nghĩa khoa học và thực tiễn rất lớn. 
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6. Đóng góp mới của luận án 

- Xây dựng được thuật toán và hệ thống tự động xác định các cơn động 

kinh dựa trên cửa sổ trượt SE với các tham số phù hợp, đưa ra được 

các thông số về điểm khởi đầu và kết thúc cơn động kinh với độ chính 

xác cao. Đề xuất thuật toán tách và ghép cơn trong các bản ghi EEG. 

- Xây dựng thuật toán xử lý đa kênh tín hiệu EEG trên cơ sở cửa sổ trượt 

SE để xác định vùng nghi ngờ khởi phát cơn động kinh.  

7. Bố cục luận án 

 Luận án bao gồm 4 chương với bố cục cụ thể như sau: 

Mở đầu 

  Chương 1: Tổng quan về điện não đồ trong động kinh và các phương 

     pháp  phân tích tín hiệu điện não. 

  Chương 2: Lý thuyết hỗn loạn và các phương pháp động học phi     

     tuyến ứng dụng trong xử lý tín hiệu điện não. 

  Chương 3: Xây dựng thuật toán tự động phát hiện các cơn và vùng  

                            khởi phát động kinh. 

  Chương 4: Phân tích đánh giá các thuật toán đã đề xuất. 

Các kết quả nghiên cứu và đóng góp của luận án được thể hiện trong các 

công trình liên quan đến luận án[4-7]. Các công trình nghiên cứu này đã được 

công bố trên một số tạp chí và kỷ yếu hội nghị chuyên ngành có uy tín. 
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CHƯƠNG 1.  

TỔNG QUAN VỀ ĐIỆN NÃO ĐỒ TRONG ĐỘNG KINH VÀ CÁC 

PHƯƠNG PHÁP PHÂN TÍCH TÍN HIỆU ĐIỆN NÃO 

 1.1. Tổng quan về vấn đề nghiên cứu 

 Ngành kỹ thuật Y Sinh (Biomedical engineering) kết hợp các hoạt động 

liên ngành, tích hợp khoa học kỹ thuật với sinh học, y học và lâm sàng, nhằm 

tạo ra các công cụ và thiết bị phục vụ cải thiện sức khỏe con người. Một trong 

nhiều lĩnh vực chính của kỹ thuật Y Sinh đó chính là lĩnh vực xử lý tín hiệu y-

sinh (Biosignal processing).  

Xử lý tín hiệu y sinh nhằm áp dụng các phương pháp xử lý tín hiệu trong 

lĩnh vực kỹ thuật điện tử để xử lý các loại tín hiệu y sinh nhằm lấy được thông 

tin, thông số cần thiết để trợ giúp các nhà chuyên môn y tế trong chẩn đoán và 

điều trị người bệnh. Động kinh được định nghĩa là một rối loạn não mãn tính 

được đặc trưng bởi sự xuất hiện xung động kinh lặp đi lặp lại nhiều lần. Xung 

động kinh là kết quả của sự phóng điện bất thường, đồng bộ và quá mức của 

các nơ-ron thần kinh trong não bộ[30]. Đặc trưng của động kinh được biểu hiện 

là các cơn co giật, mất ý thức tạm thời. 

Đã có nhiều phương pháp nghiên cứu và phân tích tín hiệu EEG nhằm tìm 

ra những thay đổi bệnh lý (những dị thường trong tín hiệu) về thần kinh nói 

chung và về bệnh động kinh nói riêng[42, 46, 48, 65, 75]. Nhiều phương pháp 

đã được ứng dụng trong lâm sàng nhưng hiệu quả còn thấp. Hiện tại các nhà 

khoa học vẫn chủ yếu dùng các phương pháp tuyến tính như: phương pháp phân 

tích tần số - thời gian, các phương pháp phân tích thống kê... Phương pháp hiệu 

quả hơn cả vẫn là đánh giá bằng quan sát hình ảnh tín hiệu EEG[31]. Khi ấy 

ngay cả các bác sĩ giàu kinh nghiệm vẫn có những ý kiến trái ngược nhau khi 

xem một tiêu bản tín hiệu EEG là nhiễu hay đấy là các dị thường. Thậm chí còn 
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chưa thống nhất được phương thức xác định một cơn động kinh thế nào, đâu là 

khởi đầu của cơn đâu là điểm kết thúc[31]. Tất cả những điều này dẫn đến ý 

tưởng là dùng một đại lượng đặc trưng nào đó để đánh giá điện não đồ EEG. 

Tín hiệu điện não đồ mô tả hành vi của một hệ động học phức tạp, đặc thù hoạt 

động của nó là hỗn loạn nên việc dùng các phương pháp tuyến tính là kém hiệu 

quả. Nếu xem não như một hệ động học phi tuyến thì việc sử dụng lý thuyết về 

các quá trình hỗn loạn và các phương pháp động học phi tuyến để nghiên cứu 

sẽ phù hợp và hiệu quả hơn. 

Babloyantz A và Destexhe A là những người đầu tiên thực hiện nghiên 

cứu phi tuyến  các cơn động kinh vắng ý thức[21]. Mức độ tương quan của các 

cơn này thấp hơn đáng kể so với điện não đồ bình thường ở trạng thái tỉnh táo. 

Điều đó chứng tỏ rằng các cơn động kinh là hệ quả của “suy tổn phức tạp” bệnh 

lý. Sự suy giảm số mũ Lyapunop cực đại trong cơn động kinh được Iasemidis 

LD và các cộng sự mô tả trong các công trình nghiên cứu của mình là phù hợp 

với quan niệm trên[35]. Frank GW cũng phân tích điện não đồ EEG của các 

cơn vắng ý thức, đề xuất sự hiện hữu vùng thu hút hỗn loạn chính là cơ sở của 

các quá trình này[32].  

Hiện nay đã có nhiều minh chứng về việc các cơn động kinh phản ánh 

động học phi tuyến của não[16]. Các cơn động kinh được đặc trưng bởi các mối 

liên hệ qua lại phi tuyến giữa các kênh điện não (các vùng của não). Như vậy 

các tính chất phi tuyến của các cơn động kinh chính là cơ sở cho việc sử dụng 

các phương pháp động học phi tuyến để phân tích tín hiệu điện não. 

Bất kỳ phương pháp nào làm rõ hành vi phi tuyến của tín hiệu điện não 

đều đảm bảo cho những thông tin hữu ích về trạng thái của não[69]. Lý thuyết 

động học phi tuyến được hình thành trên quan niệm về sự hỗn loạn được sử 

dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực trong đó có y tế và sinh học. Philippe và 
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Henri[29] phát hiện ra rằng chứng tâm thần phân liệt, mất ngủ, động kinh và 

một vài rối loạn khác có thể nhận biết thông qua nghiên cứu diễn tiến hỗn loạn 

của các nơ-ron …. Babloyantz và các cộng sự[22], Pritchard và Duke[62] đã 

đề xuất dùng kỹ thuật phi tuyến để phân tích điện não đồ khi ngủ. Lehnertz và 

Elger[47] phát hiện ra rằng việc phân tích các đặc trưng phi tuyến tín hiệu ghi 

được từ các vùng gây ra động kinh của não cho phép tìm ra những khác biệt 

trong các chỉ số trong vòng vài phút trước khi xuất hiện cơn. Martinerie và các 

cộng sự[52] tiến hành phân tích kích thước không gian EEG và đi đến kết luận 

rằng các cơn động kinh chính là các trạng thái có kích thước không gian EEG 

nhỏ hơn so với các trạng thái bình thường và chỉ ra rằng hoàn toàn có thể dự 

báo cơn. Jing và Takigawa[38] dùng kích thước tương quan của tín hiệu EEG 

để nghiên cứu các trạng thái thần kinh khác nhau khi động kinh. Andrezejak và 

các cộng sự[16] sử dụng một đơn vị đo mới để tách biệt các hệ thống hỗn loạn 

tuyến tính với các hệ phi tuyến xác định, từ đó phát hiện ra rằng các tín hiệu 

điện não đồ ghi được từ các vùng gây động kinh biểu lộ tính xác định phi tuyến 

rất rõ, trong khi đó các vùng không gây động kinh lại đặc trưng bởi các hệ hỗn 

loạn. Aschebrenner - Schelbe và các cộng sự[19] đề xuất một vài phương pháp 

dự báo các cơn động kinh đang tới dựa trên việc phân tích kích thước tương 

quan tín hiệu EEG. Nhóm này nghiên cứu sự giảm kích thước tương quan ở 

giai đoạn trước cơn. Pavinen và các cộng sự[57] sử dụng các đặc trưng phi 

tuyến và các phương pháp phân tích bằng máy tính như phân tích phân biệt để 

phát hiện các cơn động kinh, bổ trợ cho các phương pháp phân tích thời gian-

tần số. Bai và các cộng sự[23] lại sử dụng các tham số phi tuyến như Entropy 

để phân tích tín hiệu EEG và nhận thấy trong các cơn động kinh Entropy giảm 

xuống. Tất cả các nghiên cứu trên đây cho thấy giá trị đặc biệt của các phương 

pháp phi tuyến phân tích tín hiệu điện não đồ, từ đó hiểu được tính chất các rối 
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loạn làm việc của não. Phương pháp phân tích này là phù hợp nhất để phát hiện 

các cơn động kinh. 

Hầu hết các hệ thống phát hiện động kinh hiện tại chỉ tập trung vào phân 

tích dữ liệu EEG trên một vài kênh tại một thời điểm chứ không xử lý đồng 

thời trên tất cả các kênh của bản ghi EEG. Các nghiên cứu tập trung chủ yếu 

vào việc phát hiện có hay không có cơn động kinh trên các bản ghi và có rất ít 

nghiên cứu chỉ ra thông tin cụ thể về cơn động kinh (thời điểm khởi phát, kết 

thúc cơn, vùng khởi phát). Trong cơn động kinh thì khả năng xuất hiện các gai 

sóng động kinh trên các kênh gần nhau trong cùng một thời điểm là cao[36, 54] 

nên phương pháp xử lý đa kênh đồng thời có thể sẽ cho phép khai thác mối liên 

hệ theo không gian của các cơn động kinh, tăng hiệu quả phát hiện cơn động 

kinh và vùng não khởi phát cơn động kinh đó. Indiradevi là một trong số ít các 

nhà khoa học đề cập đến định vị khu vực não tổn thương gây nên các cơn động 

kinh trong tín hiệu điện não đồ sử dụng đồng thời thông tin từ nhiều kênh[36]. 

Tuy nhiên, các công trình nghiên cứu sử dụng thông tin đa kênh để nhận biết cơn 

động kinh chưa nhiều và chưa đưa ra công cụ hiệu quả để hỗ trợ các bác sĩ trong 

việc tự động phát hiện và đánh dấu các cơn động kinh trên các bản ghi EEG. 

Động kinh là một rối loại chức năng não bộ khá phổ biến ở Việt Nam. Một 

thống kê gần đây cho khu vực miền Bắc chỉ  ra rằng tỉ lệ mắc bệnh động kinh 

là 0,44%[1]. Tuy nhiên việc sử dụng các bản ghi EEG trong chẩn đoán và điều 

trị bệnh động kinh vẫn còn ở giai đoạn sơ khai do một số lí do sau:  

- Sự khan hiếm của các bác sĩ thần kinh có kinh nghiệm để có thể đưa 

ra các phân tích chất lượng cao dựa trên thông tin EEG,  

- Hầu hết các bác sĩ chuyên khoa hiện nay vẫn phân tích và chẩn đoán 

động kinh từ số liệu đo thô trực tiếp từ máy điện não mà không qua 

công đoạn xử lý tinh vi.  
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- Quy trình đo tín hiệu điện não không đáp ứng hoàn toàn chuẩn quốc 

tế thông thường (thời gian ghi điện não tối thiểu là 20 phút trong khi 

chúng ta hầu hết chỉ đo 10 phút do quá tải bệnh nhân mà nguồn lực 

không đáp ứng kịp).  

Các nghiên cứu áp dụng công nghệ mà cụ thể là xử lý tín hiệu điện não 

cho động kinh hầu như rất ít. Luận án Ts. Nguyễn Thị Anh Đào[2] sử dụng các 

đặc trưng hình thái gai sóng để phát hiện các gai động kinh với độ chính xác 

88.5%; phương pháp này chỉ phát hiện các gai sóng trên từng kênh riêng lẻ chứ 

không xử lý đa kênh do khối lượng tính toán rất lớn. 

Sử dụng phần mềm của nước ngoài để xử lý tín hiệu điện não, nhận biết 

gai động kinh chưa phổ biến do giá thành cao. Do đó, để hỗ trợ các bác sĩ cải 

thiện chất lượng và chẩn đoán bệnh động kinh là một trong những vấn đề cấp 

thiết đối với các nhà khoa học xử lý tín hiệu điện não ở Việt Nam. 

1.2. Điện não đồ 

1.2.1. Bản ghi điện não đồ 

 Bản ghi điện não đồ EEG (Electroencephalogram) là sự biểu diễn dạng đồ 

họa sự thay đổi hiệu điện thế theo thời gian giữa các điện cực được bố trí ở các 

vị trí khác nhau trên da đầu tương ứng với các vùng của vỏ não. EEG cung cấp 

thông tin về các hoạt động điện não thông qua biên độ, tần số, hình thái, phân 

bố không gian, sự phân cực của hiệu điện thế. Trên cơ sở nghiên cứu các đặc 

trưng của EEG cho phép các bác sĩ và các nhà khoa học phát hiện được các 

hoạt động bất thường của bộ não.  

1.2.2. Vị trí bố trí các điện cực để ghi tín hiệu EEG 

 Thông thường để thu tín hiệu EEG chúng ta sẽ dùng một bộ điện cực gắn 

trên da đầu theo hệ thống đặt điện cực 10-20 của quốc tế. Hệ thống 10-20% của 
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Jasper được quốc tế công nhận từ năm 1981 và sử dụng thông dụng nhất trong 

các thiết bị ghi điện não. Hệ thống này bao gồm các điện cực được đặt theo một 

tỉ lệ nhất định trên toàn bộ vùng da đầu. Các điện cực yêu cầu được đặt đối 

xứng, giống hệt nhau ở 2 bên. Dưới đây hình ảnh vị trí bố trí các điện cực cơ 

bản trên da đầu theo chuẩn quốc tế 10-20. 

 

h 1Hình 1.1. Bố trí 21 điện cực theo chuẩn quốc tế 10-20. 

Thông thường chúng ta sẽ dùng một bộ 21 điện cực gắn trên da dầu theo 

hệ thống đặt điện cực 10-20 của quốc tế.  

Vị trí các điểm mốc: 

- Ðiểm gốc mũi (nasion), nằm giữa 2 chân lông mày (glabella). 

- Ðiểm chẩm (inion). 

- Ống tai ngoài 2 bên. 

Các ký hiệu vùng não: 

- F là trán (Frontal). - C là trung tâm (Central). 
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- O là chẩm (Occipital). - P là đỉnh (Parietal). 

Ðánh số lẻ nếu là bên trái, và số chẵn nếu là bên phải. 

"10" và "20" đề cập đến thực tế là khoảng cách thực tế giữa các điện cực liền 

kề là 10% hoặc 20% tổng khoảng cách trước-sau hoặc phải-trái của hộp sọ.  

Gần đây Hội điện não Hoa Kỳ thông qua một biến đổi nhỏ trong danh 

pháp theo số và chữ cái nguyên thủy. Trong đó, trước đây là T3, T4, T5, T6 thì 

nay chuyển thành T7, T8, P7 và P8. Cải tiến này nhằm làm tăng phạm vi đặt 

điện cực đã chuẩn hóa vào trong vùng dưới thái dương (ví dụ: F9, T9, P9, F10, 

T10, P10) và chỉ rõ tên của vị trí điện cực nằm ở đường vòng trung gian, giữa 

các đường vòng chuẩn (ví dụ: AF7, AF3, FT9, FT7, PO3 và v.v.). Cách đặt 

thêm điện cực như vậy sẽ giúp cho định khu các bất thường tốt hơn (ví dụ định 

khu ổ phát động kinh ở bệnh nhân bị động kinh cục bộ). 

 

h 2Hình 1.2. Bố trí  điện cực điện não mở rộng theo chuẩn 10-20 quốc tế. 

1.2.3. Ðặc điểm của EEG 

EEG được đặc trưng bởi biên độ, tần số, hình thái, sự phân cực, phân bố 

vị trí và điều kiện làm thay đổi của hiệu điện thế. Hình 1.3 mô tả các dạng nhịp 
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sóng cơ bản của tín hiệu EEG. Các tín hiệu được ghi trên da đầu có biên độ 

thay đổi từ vài µV đến xấp xỉ 200µV và tần số nằm trong phạm vi từ 0.5 đến 

70Hz. 

 

h 3Hình 1.3. Các nhịp sóng cơ bản của EEG 

Nếu trạng thái của đối tượng đo ổn định trong một khoảng thời gian, các 

nhịp này có dạng tuần hoàn [73]. 

Các nhịp cơ bản của EEG được chia thành 5 dải như sau: 

- Nhịp Delta: tần số 0.5-4 Hz. 

- Nhịp Theta: tần số 4-8 Hz . 

- Nhịp Alpha: 8-13 Hz. 

- Nhịp Beta: 13-30 Hz. 

- Nhịp Gamma: có tần số lớn 30Hz. 
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1.2.4. Nhiễu trong điện não đồ. 

Tín hiệu điện não thường bị ảnh hưởng bởi các loại nhiễu khác nhau. Các 

loại nhiễu này chia thành 02 nhóm chính : nhóm thứ nhất là nhiễu do thiết bị (nhiễu 

điện lưới, nhiễu tiếp xúc điện cực, nhiễu linh kiện điện tử…) và nhóm thứ hai là 

nhiễu có nguồn gốc từ sinh lý của con người như nhiễu cho chuyển động của mắt 

(EOG), nhiễu do hoạt động của các cơ bắp (EMG), hoạt động của cơ tim. 

Để hạn chế và loại bỏ nhiễu trong tín hiệu điện não EEG chúng ta có ba 

cách: thứ nhất là ngăn chặn và loại bỏ các nguồn gây nhiễu; thứ hai là tối thiểu 

hóa ảnh hưởng của các nguồn nhiễu; thứ ba là nhận dạng và loại bỏ các tín hiệu 

nhiễu. Cách để tốt nhất không có nhiễu là ngăn chặn và loại bỏ các nguồn gây 

nhiễu, tuy nhiên đối một số loại nhiễu (như nhiễu do nháy mắt, …) thì phương 

pháp này không khả thi. Thứ hai ta có thể hạn chế tối đa nhiễu bằng bằng việc 

sử dụng các thiết bị kỹ thuật đo đạc hiện đại có độ nhạy cao, khả năng lọc nhiễu 

tốt. Trong cách thứ ba, bằng việc sử dụng các thuật toán xử lý tín hiệu số chúng 

ta có thể khá dễ dàng nhận dạng các nguồn nhiễu và loại bỏ chúng. Để loại bỏ 

nhiễu điện cơ và nhiễu điện mắt thì đã có nhiều thuật toán hiệu quả như lọc 

thích nghi, tách nguồn mù...[34, 79] Nhiễu điện lưới trong các bản ghi EEG 

thường được loại bỏ bằng các bộ lọc thông dải FIR, với dải thông từ 0.5Hz - 45Hz.   

1.3. Điện não đồ và động kinh 

1.3.1. Khái niệm về cơn động kinh 

 Động kinh là một bệnh lý biểu hiện bằng sự xuất hiện những cơn động 

kinh, nhắc đi nhắc lại gần như kéo dài trong suốt cả cuộc sống của người bệnh. 

Bản chất của các cơn động kinh là hiện tượng khử cực bất thường, kịch phát 

của một quần thể nơ-ron (có thể làm thay đổi điện thế của màng nơ-ron từ -

85mV thành +30mV). Các hoạt động này có thể quan sát thấy bằng cách ghi 

các điện thế trong tế bào, ngoài tế bào và ở da đầu (điện não đồ thường quy). 
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1.3.2. Vai trò của EEG trong việc xác định động kinh 

 Thông tin thu được từ bản ghi điện não đồ có thể dùng để phân biệt các 

hội chứng động kinh, giúp tiên lượng cơn động kinh và theo dõi quá trình điều 

trị của bệnh, đưa ra quyết định bắt đầu hay dừng điều trị. Các bản ghi điện não 

giúp trả lời các câu hỏi như: cơn cục bộ hay toàn bộ, hình thái hoạt động của 

điện não trong và ngoài cơn. Điện não đồ có thể cung cấp thông tin để phân 

biệt các dạng cơn, đồng thời trong một số trường hợp, còn giúp xác định được 

bản chất của cơn nếu như các hoạt động của điện não nền đặc trưng cho một 

bệnh lý của não có thể gây động kinh. Trong thực hành lâm sàng ghi điện não 

đồ, đối với bệnh nhân động kinh, người ta chia làm hai loại: bản ghi trong cơn 

(ghi trong khi đang xảy ra trong cơn động kinh) và bản ghi ngoài cơn. 

1.3.3. Điện não đồ trong cơn động kinh  

1.3.3.1. Đặc điểm 

Các cơn động kinh có các xu hướng, thời gian và vị trí xảy ra khác nhau 

tại từng thời điểm và với từng bệnh nhân, tuy nhiên có thể kể ra một số đặc 

điểm chung nhất bao gồm: 

- Giảm điện thế hoạt động nền: lúc khởi đầu của cơn động kinh, xuất 

hiện hiện tượng giảm đột ngột về nhịp hoạt động điện não nền và một 

loại nhịp mới đồng thời tần số của loại nhịp mới xuất hiện tăng lên. 

Sau đó, song song với hiện tượng giảm tần số, biên độ của hoạt động 

điện não có xu hướng tăng lên, các sóng nhọn ngày càng phân biệt rõ 

hơn. 

- Tăng đột ngột điện thế của hoạt động nền. 

- Các phóng điện trên điện não đồ có thời gian kéo dài không lớn (<15s) 

thì thường không có biểu hiện lâm sàng rõ rệt. Các phóng điện tương 

đối dài hơn (cỡ 15-30s) thường kéo theo rối loạn nhận thức hay các 
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biểu hiện khác. Cấu trúc và hình thế của các phức bộ gai-sóng (nhọn-

sóng) có thể thay đổi. Ở một vài rối loạn động kinh phức tạp (ví dụ 

các cơn co giật vắng ý thức khi ngủ), trong thành phần của các phức 

hợp gai-sóng có thể quan sát thấy một tập hợp các đỉnh nhọn. Mẫu 

điện não như thế có tên gọi là tổ hợp đa gai-sóng. 

1.3.3.2. Động kinh toàn bộ 

- Trạng thái động kinh toàn bộ co giật: điện não đồ có các phóng lực 

kịch phát xuất hiện hai bên mặc dù thường không đối xứng. 

- Trạng thái động kinh toàn bộ không co giật: điện não đồ thường là đa 

hình thái. Các gai- sóng chậm từ 1Hz đến 2Hz. Toàn bộ hai bán cầu 

tạo nên một hình ảnh bất thường khá đặc biệt. 

1.3.3.3. Động kinh cục bộ 

- Động kinh cục bộ đơn giản vận động: triệu chứng lâm sàng là co giật 

bền vững thành nhịp của toàn bộ nửa cơ thể. Ðiện não đồ có biểu hiện 

các hoạt động kịch phát bền vững, khu trú, tương ứng với một tổn 

thương nặng nề của não.  

- Động kinh cục bộ đơn giản thất ngôn : các rối loạn về ngôn ngữ. Ðiện não 

đồ có các phóng lực kịch phát vùng thái dương nằm ở bên bán cầu trội.  

- Động kinh cục bộ phức tạp vùng thái dương: là một hội chứng điện 

học còn nhiều điều chưa biết đến và kết quả điều trị vẫn còn rất hạn 

chế. Điện não đồ có những hoạt động động kinh cục bộ lặp lại hoặc 

hoạt động kịch phát liên tục ở vùng thái dương.  

- Động kinh cục bộ phức tạp vùng trán: đặc trưng bằng dấu hiệu ý thức 

bị mù mờ kết hợp với rối loạn chương trình hóa các mệnh lệnh phức 

tạp. Điện não đồ có các phóng lực kịch phát, ít nhiều lan tỏa ở vùng 

cực trán. 
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1.3.3.4. Động kinh cơn bé (cơn vắng ý thức) 

 Động kinh cơn bé hay còn gọi là cơn vắng ý thức (cơn vắng): là các cơn 

động kinh có thời khoảng ngắn, đặc trưng bằng biến đổi ý thức.  

Các cơn động kinh vắng ý thức thường kéo theo sự xuất hiện các hoạt 

động điện gai-sóng siêu đồng bộ biên độ lớn trên điện não đồ (EEG) như trên 

hình 1.7 dưới đây. 

 

h 4Hình 1.7. Tín hiệu EEG động kinh cơn vắng ý thức.  

Cơn vắng điển hình có điện não đồ trong cơn khởi đầu và kết thúc đột ngột 

cả hai bán cầu, đồng bộ và đối xứng dưới dạng các nhọn-sóng, tần số trên hoặc 

bằng 3Hz (thường từ 3-4,5Hz) và thường kéo dài dưới 15s[78]. Các phức hợp 

này xảy ra điều hòa, biên độ lớn, trên một hoạt động nền bình thường và trên 

lâm sàng có biểu hiện mất ý thức.  
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1.4. Một số phương pháp phân tích tín hiệu điện não 

1.4.1. Phân tích các đặc trưng của EEG dựa trên phân tích thời gian-tần số 

Phân tích Wavelet tín hiệu EEG 

 Trước đây, nhiều nhà nghiên cứu đã sử dụng phép biến đổi Fourier để 

phân tích tín hiệu điện não nhằm tìm ra các đặc trưng để phục vụ mục đích phân 

loại các loại sóng não dựa theo tần số. Biểu diễn hàm trong miền Fourier chỉ 

cho phép quan sát hàm trong miền tần số, nghĩa là không cho thông tin liên 

quan đến thời gian. Biến đổi Wavelet cho thông tin về sự biến đổi tần số của 

tín hiệu theo thời gian và phù hợp với tính chất liên tục của tín hiệu EEG. 

Giống như STFT, WT nhân tín hiệu với một hàm (ở đây là hàm Wavelet 

tương tự như hàm cửa sổ trong STFT) và phép chuyển đổi được tính cho các 

đoạn riêng rẽ của tín hiệu. Tuy nhiên, so với STFT, WT có điểm khác cơ bản 

là độ rộng hàm cửa sổ thay đổi. Biến đổi Wavelet phân tích tín hiệu ở các độ 

phân giải khác nhau; đối với thành phần tần số cao, WT cho độ phân giải thời 

gian cao và độ phân giải tần số thấp. Đối với thành phần tần số thấp, WT cho độ 

phân giải thời gian thấp và độ phân giải tần số cao.  

 

h 5Hình 1.8. Các họ hàm Wavelet cơ bản. 
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Hình 1.8 mô tả các họ hàm Wavelet cơ bản thường được dùng trong các 

nghiên cứu xử lý tín hiệu. 

Biến đổi Wavelet là công cụ phân tích đa phân giải thể hiện các đặc trưng 

của tín hiệu trong miền thời gian-tần số. Phép biến đổi Wavelet của một tín 

hiệu là phép chiếu tín hiệu đó lên tín  hiệu hàm Wavelet gốc được dịch  chuyển 

về thời gian và tần số. Các hàm Wavelet gốc chỉ khác không trong một khoảng 

thời gian nhất định, ngoài khoảng này chúng bằng không. Biến đổi Wavelet 

phù hợp cho việc xử lý các tín hiệu không dừng và đã được áp dụng thành công 

trong việc phân tích EEG.  

Khi tiến hành phân tích phổ cục bộ các quá trình có đặc trưng thay đổi 

theo thời gian, đặc biệt là tín hiệu EEG các nhà nghiên cứu thường sử dụng họ 

hàm Wavelet-Moret, nó cho khả năng định khu tốt cả về thời gian và tần số[80]. 

Biến đổi Wavelet được thực hiện như sau: 
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                               (1.1) 

trong đó f0 là tần số trung tâm; � = √−1 

Thành phần thứ 2 trong dấu ngoặc vuông thực hiện việc hiệu chỉnh biến 

đổi Wavelet các tín hiệu có giá trị trung bình bằng 0, nếu trong trường hợp f0>0 

ta có thể bỏ qua thành phần này. 

Sau khi chọn hàm Wavelet gốc, ta thiết lập hàm cơ sở, hàm φ(t) là hàm 

định khu theo thời gian vì thế để có thể phân tích các đoạn khác nhau của tín 

hiệu x(t) ta cần phải dịch φ(t) theo trục thời gian (làm trùng φ(t) với các đoạn 

khác nhau của tín hiệu). Mặt khác để phân tích cục bộ tín hiệu trong một dải 

rộng các tỉ lệ (theo tần số) cần phải có bước chuyển sang một tỉ lệ khác.  
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Như vậy trên cơ sở hàm Wavelet cơ sở ta có họ Wavelet 2 tham số. 
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                                               (1.2) 

trong đó � � �, � > 0 được gọi là tỉ lệ hay hệ số tỉ lệ (hệ số nén, dẫn hàm φ(t)) 

� � � - tham số dịch, dịch chuyển Wavelet dọc theo x(t). 

Hệ số 
�

√�
  thực hiện chuẩn hoá năng lượng cho từng Wavelet ��,�(�). 

Như vậy, phép biến đổi Wavelet liên tục tín hiệu x(t) (xác định với -∞ < t <∞) có dạng: 
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Trong công thức 1.3, dấu (*) chỉ liên hợp phức. 

Trong trường hợp nếu �(�,�)� � , kết quả phép biến đổi trên đây được 

xem như một mặt trong không gian.  

Để nhận biết và phân biệt các đặc trưng tức thời của các nhịp sóng (biên 

độ, tần số, pha) người ta dựng các sườn gờ của biến đổi Wavelet. Các sườn gờ 

Wavelet được dựng cho mặt mật độ năng lượng tín hiệu �(�,�) = ��(�,�)�
�
 và 

được xem như đường các cực đại địa phương của mặt này. Thay vì dùng mặt 

�(�,�) người ta chuyển sang biểu diễn phổ năng lượng theo tần số �(�,�). Giữa 

f và a luôn có mối quan hệ như sau: 
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                                               (1.4) 

Phép biến đổi Wavelet hiện nay đang được sử dụng rộng rãi trong phân 

tích các tín hiệu động nói chung và tín hiệu y sinh nói riêng. Điều này có được 

là do phép biến đổi Wavelet liên tục có một số đặc điểm nổi bật sau: 
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- Làm rõ cấu trúc tần số-thời gian của tín hiệu, cho phép định khu các 

đặc thù tín hiệu trong cả miền thời gian và miền tần số. 

- Khả năng phân tích hiệu quả các chuỗi thời gian ngắn. 

- Linh hoạt trong việc lựa chọn các hàm cơ sở theo đó khai triển tín hiệu, 

cho phép tính đến các đặc thù của dữ liệu khảo sát. 

- Hiệu quả cao khi phân tích dữ liệu có tạp (tín hiệu có nhiễu). 

Các đặc điểm trên đây cần phải được tính đến khi phân tích tín hiệu EEG 

vì tín hiệu EEG cũng là tín hiệu động có chứa trong đó các mẫu dao động hình 

dạng khác nhau, mức tạp cao, hơn nữa thường tiến hành phân tích các phân 

đoạn ngắn tín hiệu EEG. Công cụ phân tích Wavelet ứng dụng thành công và 

hiệu quả khi phân tích điện não bình thường và điện não đồ bệnh lý.  

Trên hình 1.9 minh họa tín hiệu và biến đổi Wavelet của nó (sử dụng hàm 

Wavelet-Moret) theo thời gian: hình 1.9a là tín hiệu với tổ hợp 3 tần số (3-5-3 

Hz), hình 1.9b là 1 đoạn bản ghi phóng điện trong động kinh. 

 

h 6Hình 1.9. Biến đổi Wavelet của một số mẫu tín hiệu. 

Hình 1.10 minh họa các cơn phóng điện nhọn sóng thời gian ngắn (a), 

các phóng điện thời gian tương đối dài (b) và kết quả biến đổi Wavelet của 

chúng (sử dụng hàm Wavelet-Moret). Ở các cơn phóng điện thời gian rất ngắn 
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(1-4s) tốc độ giảm tần số là rất lớn, tần số có thể giảm từ 6-2Hz. Với các cơn 

phóng điện thời gian ngắn (<10s) tần số giảm nhanh chỉ ở đoạn đầu, về sau 

giảm chậm hơn , giảm đến 3,5-4Hz 

 

     h 7Hình 1.10. Các cơn phóng điện. 

Phân tích Wavelet liên tục các phóng điện nhọn sóng cho thấy sự thay đổi 

tần số các cơn  phóng điện theo thời gian. Ban đầu tần số các phóng điện giảm 

rất nhanh  càng về sau tần số giảm càng chậm. 

1.4.2. Phân tích các đặc trưng của EEG dựa trên hình thái của đỉnh sóng 

 Để phát hiện các cơn động kinh, nhiều nghiên cứu đã tìm và tính toán các 

đặc  trưng về hình thái của gai động kinh. Định nghĩa gai: “một xung được phân 

biệt rõ ràng với hoạt động nền, có đỉnh nhọn quan sát ở tốc độ giấy thông 

thường, thời gian tồn tại trong khoảng 20 ms đến 70 ms[33]. Gai có đỉnh tương 

đối nhọn, biên độ lớn hơn các hoạt động nền, biên độ thường từ 70-

200µV[31]’’. Các gai đã được các chuyên gia xác nhận trên các bản ghi khác 

nhau được tính toán các đặc trưng về độ lớn, thời gian tồn tại, độ dốc…để phát 

hiện gai động kinh.  

Các đỉnh của tín hiệu EEG được phát hiện và đánh dấu như trên hình 

1.11. 
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h 8Hình 1.11. Các đỉnh sóng của tín hiệu EEG. 

 

h 9Hình 1.12. Các đặc trưng hình thái của đỉnh sóng. 

Lần lượt mỗi đỉnh được chia thành các cạnh để tính toán các tham số như 

biên độ, độ dốc, thời gian tồn tại. Một đỉnh được mô hình hóa như một tam giác 

gồm đường nằm ngang được coi là cạnh đáy, hai cạnh còn lại là cạnh trước và 
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cạnh sau. Các tham số về hình thái được tính toán như mô tả trên hình 1.12. 

Các đỉnh có các tham số không phù hợp được loại bỏ bớt. 

Trong nghiên cứu của mình Nurettin Acir và cộng sự [12] đã đưa ra các 

tham số đặc trưng về hình thái của một đỉnh như sau:  

- Biên độ cạnh trước (FHWA): được đo bằng hiệu độ lớn đỉnh - đáy của 

cạnh trước (ba đỉnh liền kề nhau tạo thành một tam giác).  

- Biên độ cạnh sau (SHWA): được đo bằng hiệu độ lớn đỉnh- đáy của 

cạnh sau. 

- Thời gian tồn tại cạnh trước (FHWD): được tính bằng khoảng thời 

gian từ đáy cạnh trước đến đỉnh cạnh trước. 

- Thời gian tồn tại cạnh sau (SHWD): được tính bằng khoảng thời gian 

từ đỉnh đến đáy cạnh sau. 

- Độ dốc cạnh trước (FHWS): được tính bằng thương số của biên độ 

cạnh trước FHWA cho thời gian tồn tại cạnh trước FHWD. 

- Độ dốc cạnh sau (SHWS): được tính bằng thương số của biên độ cạnh 

sau SHWA cho thời gian tồn tại cạnh sau SHWD. 

Trước tiên, các đỉnh âm và dương được đánh dấu. FHWA được tính bằng 

biên độ đỉnh dương trừ biên độ đỉnh âm phía trước. SHWA được tính bằng biên 

độ đỉnh dương trừ biên độ đỉnh âm phía sau. Kết quả của giai đoạn tìm đỉnh và 

các đặc trưng là một ma trận gồm các cột về vị trí của đỉnh, tham số của đỉnh 

và đánh dấu đỉnh tương ứng là gai hay không theo đánh giá của chuyên gia. 

Các đặc trưng của gai động kinh được đưa đến làm dữ liệu đầu vào để huấn 

luyện cho mạng nơ-ron phục vụ cho việc nhận biết các gai và từ đó có thể nhận 

biết được cơn động kinh[2, 12]. 
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1.5. Dữ liệu phân tích sử dụng trong luận án. 

Các bộ dữ liệu dùng để phân tích, kiểm chứng thuật toán sử dụng trong 

luận án là những bộ dữ liệu có độ tin cậy cao, đã được xem xét đánh giá bởi 

các chuyên gia trong lĩnh vực thần kinh và được sử dụng trong rất nhiều các 

nghiên cứu về động kinh trên thế giới[49-51, 53, 70, 72]. 

1.5.1. Bộ dữ liệu 1 

 Cơ sở dữ liệu của khoa động kinh trường đại học Bonn-Đức[9] được chia 

sẻ tại http://epileptologie-bonn.de/. Cơ sở dữ liệu bao gồm 05 bộ dữ liệu (F, N, 

O, S, Z). Mỗi bộ chứa 100 phân đoạn tín hiệu EEG đơn kênh với thời lượng là 

23,6s và tần số lấy mẫu là 173,6 Hz. Các bộ dữ liệu F, N, O, Z là tín hiệu EEG 

không phải là cơn động kinh và bộ S là tín hiệu thu được của các bệnh nhân 

trong các cơn động kinh. 

 Một số nghiên cứu tiêu biểu sử dụng bộ dữ liệu này: Yuedong Song[51] 

và các cộng sự sử dụng đặc trưng Sample Entropy và phân loại bằng học máy. 

Peng Li[49] sử dụng cách so sánh khác biệt của Sample Entropy trong cơn và 

ngoài cơn để phân loại các cơn động kinh. Mursalin[55] sử dụng đặc trưng 

Entropy và phép biến đổi Wavelet rời rạc, Aung Si Thu[20] sử dụng 

Distribution Entropy và đường phân loại AUC để xác định các cơn động kinh... 

1.5.2. Bộ dữ liệu 2 

 Bộ dữ liệu khai thác từ cơ sở dữ liệu “CHB-MIT scalp EEG database”[8] 

được chia sẻ tại http://physionet.org. Cơ sở dữ liệu này được thu thập tại Bệnh 

viện Nhi Boston, bao gồm các bản ghi EEG từ 22 bệnh nhân (5 nam, độ tuổi 

3–22; và 17 nữ, độ tuổi 1,5–19). Các bệnh nhân được theo dõi trong vài ngày 

sau khi ngừng thuốc chống động kinh để xác định đặc điểm của cơn co giật và 

đánh giá khả năng can thiệp phẫu thuật để loại bỏ ổ động kinh. Mỗi bệnh nhân 

có từ 9 đến 42 bản ghi. Hầu hết mỗi bản ghi bao gồm 23 tín hiệu EEG (một số 
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trường hợp là 24 hoặc 26) với thời gian khoảng 1 giờ. Tần số lấy mẫu của tất 

cả các bản ghi là 256 mẫu/giây, với độ phân giải 16 bit. Vị trí gắn điện cực theo 

chuẩn 10 - 20 quốc tế, tên của từng tín hiệu EEG được gắn theo các bản ghi. 

Trong các bản ghi có cơn động kinh thì thời điểm bắt đầu và kết thúc của từng 

cơn đều được ghi chú rất đầy đủ giúp cho các nhà nghiên cứu có thể dễ dàng 

xác định các tín hiệu EEG, các phân đoạn trước, trong và sau cơn. 

 Bộ dữ liệu này là một trong số những bộ dữ liệu được nhiều nhà khoa học 

khai thác nghiên cứu và đã có một số công trình nổi bật như: Ali Shoeb[70] sử 

dụng phương pháp phân tích phổ tín hiệu kết hợp phân loại bằng SVM, P.K. 

Kulkarni[44] sử dụng đặc trưng Approximate Entropy và mạng Neural, Jie 

Xiang[77] sử dụng Sample Entropy và SVM, Selvakumari[66] và các cộng sự 

sử dụng đặc trưng Entropy và SVM... để phát hiện các cơn động kinh trong bộ 

dữ liệu với độ chính xác cao. 

1.6. Kết luận chương 1 

 Chương 1 luận án trình bày tổng quan tình hình nghiên cứu trong và ngoài 

nước đối với vấn đề nhận biết các cơn động kinh trên các bản ghi EEG, tính 

cấp thiết và ý nghĩa khoa học của đề tài nghiên cứu. Nội dung này đi sâu nghiên 

cứu tín hiệu điện não đồ, đặc điểm tín hiệu điện não đồ trong và ngoài cơn động 

kinh đồng thời nêu ra các phương pháp phân tích tín hiệu điện não đồ cơ bản 

để tìm các đặc trưng của tín hiệu điện não nhằm mục đích phát hiện cơn động 

kinh. Trong chương này luận án cũng giới thiệu các cơ sở dữ liệu bản ghi tín 

hiệu EEG được sử dụng để nghiên cứu cho toàn bộ luận án. 
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CHƯƠNG 2.  

LÝ THUYẾT HỖN LOẠN VÀ CÁC PHƯƠNG PHÁP ĐỘNG HỌC PHI 

TUYẾN ỨNG DỤNG TRONG XỬ LÝ TÍN HIỆU ĐIỆN NÃO 

2.1. Lý thuyết hỗn loạn 

 Đối tượng nghiên cứu chính của lý thuyết hỗn loạn là các hệ thống hỗn 

loạn. Một hệ thống được gọi là hỗn loạn nếu nó có hành vi bất chu kỳ thời gian 

dài và nhạy cảm với các giá trị điều kiện ban đầu. Đa phần các hệ thống hỗn 

loạn là các hệ tiêu tán (suy hao năng lượng). Bất kể một hệ tiêu tán nào cũng 

có vùng thu hút. Vùng thu hút là một tập con không gian pha mà quỹ đạo của 

tất cả các điểm tiệm cận có xu hướng bị hút về đó.  

Các chỉ số đánh giá một hệ động học trong thuyết hỗn loạn: 

Kích thước vùng thu hút: là đặc trưng cho mức độ phức tạp của hệ thống. 

Chỉ số Entropy: đặc trưng cho khả năng có thể dự báo được của quá trình 

đang diễn ra. 

Chỉ số Lyapunov bậc cao: đánh giá sự thay đổi nhiều hay ít khi có tác 

nhân ban đầu tác động vào hệ thống, cho phép đánh giá về lượng mức độ hỗn 

loạn của hệ thống. 

Các nghiên cứu về EEG, ECG, EMG đã xác định được rằng các thay đổi 

về độ phức tạp và mức độ hỗn loạn của các tín hiệu y sinh liên quan chặt chẽ 

đến tình trạng bệnh lý cũng như các thay đổi trạng thái não bộ. Đó chính là cơ 

sở để đề xuất dùng các tham số hỗn loạn làm các chỉ số tin cậy và ổn định để 

đánh giá trạng thái chức năng của các hệ thống tương ứng trong cơ thể người.  

2.1.1. Điện não đồ mô tả hành vi một hệ động học phức tạp. 

 Tín hiệu điện sinh học có chứa trong đó các thành phần xác định, các thành 

phần nhẫu nhiên và các thành phần hỗn loại. Thành phần thứ nhất và thứ hai có 
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thể xác định bằng các phương pháp truyền thống như phân tích tương quan và 

phân tích phổ, trong khi đó việc phân tích các tính chất hỗn loạn lại gặp không 

ít khó khăn, nó liên quan tới việc dùng các phương pháp động học phi tuyến, 

đòi hỏi tính toán lượng dữ liệu lớn. Các phương pháp động học phi tuyến hiện 

nay cho phép tính toán một loạt các chỉ số đánh giá tính chất hỗn loạn của tín 

hiệu. Nhiều công trình nghiên cứu đã cho thấy hiệu quả của công cụ hỗn loạn 

xác định trong nghiên cứu các quá trình sinh lý[28, 42, 48, 75]. 

Tín hiệu điện não là kết quả hoạt động của một số lượng lớn các nơ-ron  

riêng rẽ, có liên hệ với nhau. Song mỗi nơ-ron về nguồn gốc và môi trường hoạt 

động lại là những phần tử phi tuyến, sự tương tác chúng với nhau lại diễn ra theo 

các qui luật không tuyến tính. Để xác định những dị thường trong tín hiệu điện 

não (các hoạt động động kinh) nhiều nghiên cứu sử dụng chỉ số Entropy, chỉ số 

này cho phép đánh giá mức độ hỗn loạn của hệ thống đang khảo sát.  

Tính hỗn loạn là hệ quả của sự không ổn định các quỹ đạo pha. Vì vậy các 

quỹ đạo gần nhau sẽ tách ra theo thời gian (phân kỳ). Sự thay đổi trạng thái của 

hệ động học theo thời gian được gọi là sự tiến hoá của hệ, các phương trình mô 

tả sự thay đổi ấy được gọi là phương trình tiến hoá.  

2.1.2. Hệ động học phi tuyến 

 Hệ động học có thể là vật thể hay một quá trình bất kỳ nào đó mà với nó 

ta luôn có một khái niệm duy nhất (đơn trị) về trạng thái, như là tập hợp của 

một vài giá trị nào đó ở một thời điểm xác định và cho ra quy luật mô tả sự thay 

đổi trạng thái ban đầu theo thời gian. Các hệ động học có thể là các quá trình cơ học, 

hóa học, sinh học, các quá trình tính toán, biến đổi thông tin theo một thuật toán cụ thể. 

Mô hình toán học của hệ động học có thể được cho bởi các tham số (tọa 

độ) của hệ, chúng xác định đơn trị trạng thái và chỉ ra quy luật tiến hóa các 

trạng thái theo thời gian. Dạng mô hình toán học được xác định xuất phát từ 
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mức độ gần đúng với một và chỉ một hệ đó. Việc khảo sát các hệ thống thực tế 

diễn ra theo hướng nghiên cứu các mô hình toán tương ứng, việc hoàn thiện và 

phát triển các mô hình này được xác định bởi phân tích các kết quả thực nghiệm 

và lý thuyết khi so sánh chúng với nhau. 

2.1.2.1. Không gian pha và vùng thu hút 

 Một quá trình hỗn loạn có thể được xem như động học các giá trị số của 

một biến nào đó đặc trưng cho hệ đang khảo sát. Để mô tả hệ thống cần một 

vài biến, các biến này có thể gộp vào một vector trạng thái, mà mỗi thời điểm 

có giá trị như sau:   

� = (��, ��, . . . , ��)                                    (2.1) 

Không gian mà vector  trạng thái nằm trong đó gọi là không gian pha.  

Bản chất của khái niệm không gian pha là trạng thái của một hệ thống 

phức tạp tùy ý được biểu diễn trong đó như một điểm duy nhất và sự tiến hóa 

của hệ thống là sự dịch chuyển của điểm này. Mỗi điểm của mặt phẳng pha 

phản ánh một trạng thái của hệ và được gọi là pha. Sự thay đổi trạng thái của 

hệ thống được hiển thị trên mặt phẳng pha theo chuyển động của điểm này, đồ 

thị sự chuyển động của điểm ảnh được gọi là quỹ đạo pha. Nếu hành vi của hệ 

là hỗn loạn thì quỹ đạo pha sẽ lấp đầy một thể tích nào đó của không gian pha. 

Các quỹ đạo pha của một hệ có hành vi hỗn loạn cũng có thể lấp một vùng giới hạn 

nào đó của không gian pha nhưng khi ấy chúng phải có một số đặc điểm sau: 

Thứ nhất, dù điều kiện ban đầu là như thế nào khi hệ tiến hoá thì sẽ dẫn 

đến một vùng xác định của không gian pha mà quỹ đạo pha sẽ nằm trong đó. 

Với đặc điểm này thì quỹ đạo pha của hệ được gọi là vùng thu hút. Như vậy có 

thể nói rằng tất cả các quỹ đạo trạng thái đều bị hút về phía vùng thu hút. Khi 

nghiên cứu một hệ phi tuyến thì chủ yếu nghiên cứu vùng thu hút của nó. 
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Thứ hai, mặc dù vùng thu hút chiếm một thể tích kín trong không gian 

nhưng các quỹ đạo (theo đó hệ tiến hoá) sẽ không bao giờ cắt nhau. Khi ấy hai 

quỹ đạo cách nhau không xa có thể trong quá trình tiến hoá sẽ tách xa nhau hơn 

(theo khoảng cách) nhưng vẫn trong giới hạn của vùng thu hút.  

2.1.2.2. Xây dựng vùng thu hút 

 Để đánh giá được hành vi hỗn loạn của hệ thống người ta sử dụng phương 

pháp dựng vùng thu hút quỹ đạo pha của hệ thống. Phương pháp này đơn giản và 

trực quan, được ứng dụng để phân tích các tính chất thống kê và tính chất phân 

dạng các vùng thu hút quỹ đạo pha. Đây được xem như một bước quan trọng trong 

nghiên cứu các dạng khác nhau của hoạt động điện sinh học. Đối với một tín hiệu 

điện não đồ X(t) (tín hiệu EEG trên một kênh nào đó) thì vùng thu hút sẽ được xây 

dựng theo chuỗi các giá trị của chúng được đo sau khoảng thời gian giữ chậm khác 

nhau X(t + τ), X(t + 2τ), X(t+(m-1)τ), như vậy ta sẽ có tập dữ liệu m chiều các giá 

trị điện não đồ. Giá trị m ở đây được gọi là chiều không gian trễ. 

2.2. Ứng dụng lý thuyết hỗn loạn phân tích tín hiệu điện não 

2.2.1. Xây dựng vùng thu hút tín hiệu EEG 

 

h 10Hình 2.1. Hình ảnh tín hiệu EEG bình thường. 



40 

 

h 11Hình 2.2. Hình ảnh tín hiệu EEG có các cơn động kinh. 

 Hình 2.1 và 2.2 mô tả tín hiệu điện não bình thường và tín hiệu điện não 

trong cơn động kinh. Các cơn động kinh thường được đặc trưng bởi một chuỗi 

các gai sóng bất thường xảy ghi nhận được ở nhiều kênh lân cận nhau.  

Luận án đã tiến hành khảo sát vùng thu hút của các tín hiệu điện não đồ trước, 

trong và sau cơn động kinh với lựa chọn m=2, khoảng giữ chậm τ =2 (τ =1 là khoảng 

thời gian giữa hai mẫu liên tiếp) và đã có kết quả như trên hình 2.3 dưới đây. 

 

a. trước cơn động kinh 
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b. trong cơn động kinh 

 

c. sau cơn động kinh 

h 12Hình 2.3. Kết quả tái tạo điểm thu hút tín hiệu EEG 

trong bản ghi chb03_34 bộ dữ liệu 2. 
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Quan sát vùng thu hút tín hiệu EEG của bệnh nhân khỏe mạnh bình thường 

và bệnh nhân động kinh (trong cơn) ta thấy có sự khác nhau rõ rệt. Ở bệnh nhân 

bình thường các quỹ đạo pha đan vào nhau thành búi chặt nhưng ở bệnh nhân 

động kinh chúng dãn ra và cuộn lỏng hơn, đó là vì  ở người khỏe mạnh bình thường 

các mẫu dao động tín hiệu EEG được xác định bởi số lượng lớn các tham số (hệ 

phức tạp), trong cơn động kinh các tham số này ít hơn (hệ đơn giản hơn). 

2.2.2. Tính kích thước tương quan của vùng thu hút trong phân tích tín 

hiệu EEG dùng phát hiện bệnh động kinh 

 Kích thước tương quan của vùng thu hút là thước đo mức độ hỗn loạn của 

quá trình, kích thước tương quan càng nhỏ thì tính xác định của quá trình càng 

lớn. Kích thước tương quan là đại lượng đặc trưng cho thể tích của vùng thu 

hút khi số bậc tự do của hệ động học học tăng lên, nó còn được gọi là kích 

thước bậc 2 (D^2). 

Xét một điểm �� nào đó thuộc vùng thu hút trong không gian pha và tính 

xem có bao nhiêu điểm thuộc quỹ đạo vùng thu hút ấy cách nó một khoảng 

không lớn hơn một giá trị cho trước ε nào đó. Như vậy kích thước tương quan 

vùng thu hút được xem như là số lượng tương đối các cặp điểm trên vùng thu 

hút cách nhau một khoảng không vượt quá ε. Nó được xác định thông qua giá 

trị tích phân tương quan như sau: 

   2
, 1, 

1 N

i j
i j i j

C t t
N

  
 

                              (2.2) 

trong đó �(�) là hàm Heviside: 

 
0, 0

1, 0

x
x

x
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Nếu vùng thu hút là đồng nhất thì �(�) ≈ �. Nếu vùng thu hút là mặt 

phẳng thì �(�) ≈ ��. Một cách tổng quát thì có thể viết �(�) ≈ ���. Suy ra: 

 log

log( )

C
Dc




                                            (2.3) 

ε tỉ lệ với độ lệch chuẩn của chuỗi thời gian: ε  = 0.15*SD(x)[58, 61]. 

 Như vậy kích thước tương quan Dc của vùng thu hút được xác định bằng độ 

dốc (góc nghiêng) của đoạn tuyến tính đồ thị sự phụ thuộc ���(�(�)) vào ���(�). 

Trên hình 2.4 minh họa sự phụ thuộc ���(�(�)) vào ���(�) trong phân 

tích tín hiệu EEG với các giá trị chiều không gian trễ m khác nhau. 

 

    13Hình 2.4. Sự phụ thuộc log(C(ε)) vào log(ε) tương ứng với chiều tương quan m. 

Từ hình 2.4 ta thấy với chuỗi thời gian dài vô hạn thì giá trị m không có ý 

nghĩa, tuy vậy chiều không gian trễ được chọn từ các lập luận sau: 

- Nếu m tương đối đủ lớn thì Dc sẽ tiến đến giá trị bão hòa, nếu tiếp tục 

tăng m thì  Dc sẽ không thay đổi (đoạn bão hòa của đồ thị Hình 2.4).  

- Nếu quá trình đang khảo sát là thực sự hỗn loạn thì sẽ có đoạn bão 

hòa, nếu quá trình là ngẫu nhiên thì đoạn bão hòa sẽ không tồn tại. 
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Hình 2.5 là kết quả sự phụ thuộc của Dc vào m khi phân tích 2 đoạn tín hiệu 

EEG của bộ dữ liệu 2,  đường màu đỏ biểu diễn Dc cho bản ghi chb01.15 (không 

có cơn động kinh) và đường màu xanh cho bản ghi chb03.02 (trong cơn động 

kinh). Trong các cơn động kinh thì giá trị Dc của tín hiệu EEG thường có xu hướng 

tăng chậm không tuyến tính với giá trị m và tiến đến một giá trị bão hoà. 

 

h 14Hình 2.5. Sự phụ thuộc Dc vào m. 

Chiều tương quan cho ta thấy mức độ hỗn loạn và phức tạp của hệ thống. 

Đối với các quá trình hỗn loạn như tín hiệu điện não đồ EEG thì chiều tương 

quan có tính chất bão hoà khi chiều không gian trễ tăng lên. Sự phụ thuộc 

chiều tương quan của vùng thu hút vào chiều không gian trễ cũng cho ta thấy 

trong trường hợp có cơn động kinh thì hệ cũng ít hỗn loạn hơn. 

Luận án sử dụng máy tính với cấu hình CPU Core i7-3667U, 8Gb RAM, 

phần mềm Matlab phiên bản R2015a để phân tích xử lý dữ liệu. Thời gian để 

thực hiện tính các giá trị Dc cho 4 giây dữ liệu đối với 1 kênh tín hiệu EEG là 

42.48 giây.  
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2.3.  Lý thuyết Entropy 

2.3.1. Khái niệm và cách tiếp cận Entropy 

 Trong lý thuyết thông tin, dữ liệu ngẫu nhiên (Entropy) lần đầu tiên được 

định nghĩa bởi Shannon và Weaver vào năm 1949 và áp dụng xa hơn cho quang 

phổ năng lượng của một tín hiệu bởi Johnson và Shore vào năm 1984. Trong 

vấn đề này, Entropy mô tả các đặc điểm bất thường, phức tạp, hoặc không thể 

tiên đoán của một tín hiệu. Xét một ví dụ đơn giản, một tín hiệu với các giá trị 

liên tiếp tuần tự luân phiên của một biên độ cố định và sau đó là của một biên 

độ cố định khác có giá trị Entropy bằng không, tức là tín hiệu có quy tắc và 

hoàn toàn dự đoán được. Một tín hiệu, dãy giá trị được tạo ra bởi các số ngẫu 

nhiên có Entropy lớn hơn và phức tạp hơn nhiều. 

Cách tiếp cận Entropy để phân tích tín hiệu y sinh được các nhà nghiên 

cứu đặc biệt quan tâm bởi những yếu tố sau: thứ nhất, khác với phương pháp 

tần số thì các phương pháp dùng Entropy có tính đến môi trường phi tuyến của 

tín hiệu, thứ hai là các phương pháp Entropy dùng mẫu ngắn, thứ ba là các 

phương pháp Entropy ổn định trong nhiễu. Entropy phụ thuộc trực tiếp tín hiệu 

phân tích. Trong ứng dụng điện não đồ, đây là đặc tính rõ rệt vì nó có liên biến 

thể trong các tần số tuyệt đối của nhịp sóng EEG.   

Một trong những vấn đề thách thức đối với việc trích xuất tính năng dữ 

liệu EEG là tín hiệu EEG phức tạp, phi tuyến tính, không cố định và ngẫu nhiên 

[11, 27, 39, 45, 46, 65]. Chúng chỉ được coi là dừng tại các khoảng thời gian 

ngắn, trong khoảng thời gian dài hơn các đặc tính tín hiệu là không cố định[56]. 

Do đó, nhiều phương pháp trích xuất tính năng tuyến tính thường áp dụng kỹ 

thuật cửa sổ thời gian ngắn cho tín hiệu EEG để đáp ứng yêu cầu này. Tín hiệu 

EEG không cố định có thể được quan sát trong quá trình thay đổi trạng thái tỉnh 

táo và ngủ, trong khi chớp mắt, trong quá trình chuyển đổi giữa các trạng thái 
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bệnh lý khác nhau. Kết quả là Entropy đã được đề xuất để phân tích các hệ phi 

tuyến[39] vì tính ngẫu nhiên của dữ liệu chuỗi thời gian phi tuyến được thể hiện 

tốt bằng cách tính toán Entropy của dữ liệu đó[51].  

 

 

h 15Hình 2.6. Lịch sử phát triển các khái niệm Entropy. 

Hình 2.6 mô tả các lịch sử phát triển các khái niệm Entropy, bắt đầu với 

Shannon Entropy ra đời năm 1949 và phát triển đến gần đây nhất là khái niệm 

Fuzzy Entropy ra đời năm 2007. 

Để tối ưu hóa tốc độ mà thông tin có nguồn gốc từ các tín hiệu, các nhà 

nghiên cứu đã tạo ra sự kết hợp của các phương pháp tiếp cận miền thời gian 

và tần số, từ đó có nhiều biến thể Entropy khác nhau. 

2.3.2. Entropy Shannon 

 Lần đầu tiên khái niệm Entropy được Shannon đưa ra và xem như là một 

đơn vị đo thông tin (vào giữa thế kỷ XX). Ông đề xuất đánh giá thông tin trung 

bình (tính không dự báo) với xác suất các khởi đầu của nó. 
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2
1

( ) log ( )
N

i

H P i P i


                                     (2.4)                        

Entropy có đơn vị đo bằng bit, P(i) là xác suất của sự kiện i. N là tổng số 

giá trị ban đầu. 

Khi tính toán thực tế thì xác suất P(i) được thay bằng các đánh giá của nó, 

đó là tần số xuất hiện chuỗi các biểu tượng trong không gian pha với chiều đã 

chọn. Chiều L được hiểu là số lượng mẫu của tín hiệu khảo sát trong chuỗi với  

i = 1...(N-L+1). 

Entropy điều kiện được xác định như là hiệu các giá trị Entropy không 

điều kiện xảy ra khi chuyển từ chiều không gian (L-1) sang L 

   1
1

L
E E L E L

L

      
                                  (2.5) 

Để phân tích tín hiệu EEG có thể dùng Entropy Shannon như là chỉ số mức 

độ có thể dự báo giá trị biên độ tín hiệu EEG, chỉ số này nhận được trên cơ sở 

đánh giá mật độ xuất hiện giá trị biên độ tín hiệu EEG trên khoảng khảo sát. 

2.3.3. Entropy xấp xỉ (AE - Approximate Entropy) 

 Một thuật toán biến thể tính Entropy do Kolmogorov đưa ra năm 1991 đó 

là Entropy xấp xỉ - thước đo mức độ phức tạp của hệ thống. Thuật toán tính AE 

được thể hiện như sau:  

 Chọn các giá trị các tham số:  

 m - độ dài của chuỗi phân tích (bản chất đó là chiều không gian). 

 r - ngưỡng xác định kích thước ô không gian. 

 SD - độ lệch chuẩn .  

Từ các giá trị mẫu rời rạc đã cho của tín hiệu x(i) tạo ra chuỗi độ dài m 
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( ) [ ( ), ( 1),... ( 1)].X i x i x i x i m          1...( 1)i N m            (2.6) 

Một chuỗi giá trị được hiểu như một điểm trong không gian m chiều. Ví 

dụ: (m=2) trong mặt phẳng, (m=3) trong không gian 3 chiều. Ở vùng lân cận 

mỗi điểm đó ta dựng một hình cầu bán kính r và đánh giá xác suất rơi vào bên 

trong hình cầu đó của các điểm khác (như vậy xác suất có thể coi là tần số rơi 

vào hình cầu bán kính r). Tổng các giá trị tần số (xác suất) được xem là giá trị 

không điều kiện của AE. 

1

1

1
( ) ln ( )

1

N m
m m

r
i

r C i
N m


 




 

                              (2.7) 

Trong đó ( )m
rC i    - tần số rơi vào hình cầu i.  

Giá trị điều kiện của AE là hiệu của giá trị không điều kiện khi chuyển 

từ không gian  m chiều sang m+1, tức là: 

1
1

1
1

( )1
( ) ( ) ( ) ln

1 ( )

mN m
m m r

m
i r

C i
AE m r r

N m C i
 

 





       
        (2.8) 

2.3.4. Entropy mẫu (SE- Sample Entropy) 

 Entropy mẫu là một trong số Entropy dạng mới được Richman và 

Moorman đề xuất năm 2000 và cho thấy kết quả rất tốt khi phân tích tín hiệu 

điện não so với các phương pháp khác[63, 64]. Do thuật toán có thể tính toán 

với mẫu chọn ngắn (dưới 1000 mẫu) và ổn định khi có nhiễu tác động[40] nên 

thuật toán tính SE có thể được dùng để phân tích dữ liệu online. 

Việc tính SE cũng giống như tính AE, tuy nhiên có một số điểm khác như sau: 

- Thay đổi thứ tự lấy logarit và tính trung bình. 
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- Khi đếm số điểm rơi vào bên trong hình cầu bán kính r sẽ không tính 

điểm ban đầu (điểm hiện thời), như vậy đánh giá riêng xác suất sẽ 

giảm đi một: 

1

1
( ) ( )

N m
m m

i
i

r C r
N m









                                 (2.9) 

……… 

  1

( )
, , ln

( )

m

m

r
SE N m r

r



 
                            (2.10) 

2.3.5 Thuật toán tính SE tín hiệu điện não 

Thuật toán tính SE sử dụng trong luận án được thực hiện như sau: 

- Bước 1: 

Giả sử X  là một chuỗi dữ liệu chứa N điểm dữ liệu: 

  (1), (2),... ( )X x x x N                                        (2.11) 

Tạo (N-m) vector từ chuỗi X : (1),..., ( )m mX X N m  và được định nghĩa như sau: 

 ( ) ( ), ( 1),... ( 1)mX i x i x i x i m     , 1 ≤ i ≤ N-m                 (2.12) 

( )mX i  là chuỗi con thu được bằng cách thay đổi  i từ 1 đến N-m trong đó : 

 1 ≤ i ≤ N-m, m - số lượng mẫu được sử dụng để dự đoán.  

Các vector này đại diện cho m giá trị X liên tiếp, bắt đầu từ mẫu thứ i ϵ N. 

Trong các công trình nghiên cứu của mình, Pincus đã đề nghị đặt m = 2 

hoặc m = 3[58, 61]. Lựa chọn này xuất phát từ thực tế rằng, một khi N được 

đặt, các giá trị m cao sẽ dẫn đến các ước tính SE kém, nguyên nhân  là do số 

lượng vector ( )mX j  dùng để tính 
m
rC  bị giảm xuống.  
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Trong luận án này, giá trị m được chọn bằng 2. 

- Bước 2: 

        Lựa chọn mức lọc độ sai lệch r:  r = 0.15*SD [58-60, 76] 

SD - độ lệch chuẩn của X : 

2( )

1

N

i
i

X X

SD
N







                                  (2.13) 

- Bước 3: 

Khoảng cách giữa hai vector ( i)mX  và ( )mX j  được định nghĩa là 

khoảng cách lớn nhất giữa các phần tử trong Xm: 

      
0,.., 1

(i), ( ) max .m m
k m

d X X j x i k x j k
 

                (2.14)  

- Bước 4: 

Với mỗi (i)mX ta tính số lượng j (1 , )j N m j i     sao cho 

 (i), ( )m md X X j r  , số lượng đó ký hiệu là iC  và với (1 )i N m    ta có : 

1
( )

1
m
i iC r C

N m


 
                                     (2.15) 

Ở đây, lưu ý rằng chỉ (N-m) vector đầu tiên có chiều dài m được xem xét.  

- Bước 5: 

( )m r  được tính như sau :  
1

1
( ) ( )

N m
m m

i
i

r C r
N m









                 (2.16) 

    ( )m r  - Số lượng trung bình gần nhau của đối tượng trong bán kính r  

- Bước 6: 

Tăng m thành m+1 và tính 
1( )m r 

 :  
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1 1

1

1
( ) ( )

N m
m m

i
i

r C r
N m




 






                                 (2.17) 

- Bước 7: 

Tính giá trị SE (sample Entropy): 

  1

( )
, , ln

( )

m

m

r
SE N m r

r



 
                                  (2.18) 

Ví dụ tính SE của một chuỗi dữ liệu : 

Giả sử chuỗi dữ liệu X gồm 10 giá trị (N =10): 

 1, 2, 1, 2, 2, 1, 1, 1, 2, 2NX   

Lựa chọn m=2 ta có các vector: 

               

 

 

 

 

(1) 1,2

(2) 2,1

(3) 1,2

(4) 2,2

m

m

m

m

X

X

X

X









                 

 

 

 

 

(5) 2,1

(6) 1,1

(7) 1,1

(8) 1,2

m

m

m

m

X

X

X

X









 

Tính toán giá trị r : r = 0.15*SD(X) = 0.15*0.527 = 0.0791. 

Đầu tiên chúng ta muốn tìm số lượng ( )mX i  tương tự với (1)mX  Do  

r=0.0791 làm tham số ngưỡng, có nghĩa là mỗi trong số hai phần tử của ( )mX i

phải nằm trong phạm vi ± 0.0791 đơn vị so với phần tử tương ứng của (1)mX . 

Chẳng hạn, (2)mX không giống với (1)mX  vì các phần tử  trong hai chuỗi này 

khác nhau 1 đơn vị (1˃ r). Thỏa mãn điều kiện tương tự với (1)mX ta có 2 vector 

(3)mX , (8)mX (loại trừ (1)mX vì yêu cầu i j ). Như vậy, chúng ta có 1 2C 

và thu được : 
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1 1

1 1 2
( ) *2

1 10 2 1 7
mC r C

N m
  

   
 

Lặp lại các bước tính như vậy để tìm số lượng ( )mX i tương tự với các 

vector (2), (3)...m mX X . Qua tính toán ta có các giá trị như sau: 

2 3 4 5 6 7 81, 2, 1, 2C C C C C C C        

như vậy giá trị trung bình sẽ là:  

1

2 1 2 1 1 1 1 2
1 117( ) ( )

10 2 56

N m
m m

i
i

r C r
N m






      

  
 

  

Để tính được SampEn (N,m,r) thì các bước tính toán ở trên cần phải được 

lặp lại cho m = 3. Như vậy, chúng ta nhận được: 

                 

 

 

 

 

1

1

1

1

(1) 1,2,1

(2) 2,1,2

(3) 1,2,2

(4) 2,2,1

m

m

m

m

X

X

X

X

















            

 

 

 

1

1

1

(5) 2,1,1

(6) 1,1,1

(7) 1,1, 2

m

m

m

X

X

X











  

Qua tính toán ta có các giá trị như sau: 

1 2 3 4 5 6 70, 0, 1, 0C C C C C C C        

như vậy giá trị trung bình sẽ là :  

( 1)
1 1

1

0 0 1 0 0 0 0
1 16( ) ( )
( 1) 10 3 42

N m
m m

i
i

r C r
N m


 

 



     

  
  

  

Cuối cùng, giá trị SE của chuỗi tín hiệu trên được tính như sau: 
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  1

11
( ) 56, , ln ln 2.11

1( )
42

m

m

r
SE N m r

r



 
  

 

2.4. Ứng dụng Entropy trong phân tích tín hiệu điện não 

 Entropy là một tham số trực quan với một trong các ý nghĩa của nó là có 

thể phân biệt một tín hiệu thường xuyên từ một tín hiệu bất thường. Entropy 

thường được xem như là chỉ số mức độ hỗn loạn của một hệ động học và có thể 

dùng để phân tích tính không dự báo trước của tín hiệu EEG [81]. Đã có nhiều 

nghiên cứu dùng Entropy tín hiệu EEG để theo dõi độ sâu gây mê[15, 26],  đánh 

giá giai đoạn giấc ngủ[25], hay phát hiện các cơn động kinh[11, 18, 23, 39, 45, 

51, 74] . Bai và các cộng sự[23, 45] đã sử dụng Entropy để phân tích tín hiệu 

điện não trong các cơn động kinh và nhận thấy Entropy giảm xuống trong cơn. 

Sharma đã sử dụng nhiều chỉ số Entropy như:  Shannon Entropy, Entropy 

trung bình Renyi, Entropy trung bình xấp xỉ, Entropy mẫu.. để xác định các cơn 

động kinh[67]. Nhiều nghiên cứu đã sử dụng SE để phân tích tín hiệu EEG và 

cho thấy kết quả rất tốt khi so sánh với các phương pháp khác[40, 63, 64]. 

Trong luận án đã áp dụng thuật toán tính SE (trình bày ở phần 2.3.5) để 

khảo sát SE của tín hiệu điện não mô phỏng và tín hiệu điện não thực để làm 

cơ sở lựa chọn đặc trưng phát hiện cơn động kinh. Tốc độ tính toán của thuật 

toán cho 04 giây dữ liệu EEG đơn kênh là 0. 35s (máy tính với cấu hình CPU 

Core i7-3667U, 8Gb RAM, phần mềm Matlab phiên bản R2015a)  

2.4.1. SE Entropy của tín hiệu mô hình 

Luận án đã xây dựng các đoạn dữ liệu mô phỏng tín hiệu EEG dựa theo 

mô hình Mesoscopic đã được công bố trong các công trình nghiên cứu[43, 82, 

83]. Tín hiệu EEG mô phỏng là tổng các dao động hình sin. 

- Mô hình tín hiệu điện não đồ trước cơn động kinh : 
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1 11 11 12 12.sin(2. . . ) .sin(2. . . )S A n F A n F                          (2.13) 

- Mô hình tín hiệu điện não đồ trong cơn động kinh: 

2 21 21 22 22 23 23.sin(2. . . ) .sin(2. . . ) .sin(2. . . )S A n F A n F A n F      (2.14) 

- Mô hình tín hiệu điện não đồ sau cơn động kinh: 

3 31 31 32 32.sin(2. . . ) .sin(2. . . )S A n F A n F                         (2.15) 

 Trong đó Aij - biên độ, Fij - tần số, n - số lượng mẫu. 

 Bốn đoạn tín hiệu EEG được mô phỏng từ các thông số được mô tả như 

trong bảng 2.1 (với tần số lấy mẫu là 256Hz) và hình ảnh mô phỏng tín hiệu 

cùng với biến thiên giá trị SE được thể hiện trên các hình 2.7-2.10. 

 b 1Bảng 2.1. Thông số mô phỏng các đoạn dữ liệu có cơn động kinh. 

STT 
dữ 
liệu 

Thông số trước cơn Thông số trong cơn Thông số sau cơn 

Biên độ  
(µV) 

Tần số 
 (Hz) 

Thời 
gian 
(s) 

Biên độ  
(µV) 

Tần số 
 (Hz) 

Thời 
gian 
(s) 

Biên độ  
(µV) 

Tần số 
 (Hz) 

Thời 
gian 
(s) 

A11 A12 f11 f12 t1 A21 A22 A23 f21 f22 f23 t2 A31 A32 f31 f32 t3 

1 4 5 10.65 8.82 20 4 5 3 5.67 4.17 6 20 5 5 8.97 8.2 20 

2 4 3 10.65 7.5 20 8 7 10 4.6 4.17 6 20 5 4 8.9 8 20 

3 4 6 8.82 7.5 20 4 7 3 5.6 4.17 5.5 20 5 7 8.9 10 20 

4 4 6 9 8 15 8 7 5 3 4 6 35 5 7 9 8 10 
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h 16Hình 2.7. Tín hiệu mô phỏng cơn động kinh và SE đoạn dữ liệu 1. 

 

 

h 17Hình 2.8. Tín hiệu mô phỏng cơn động kinh và SE đoạn dữ liệu 2. 
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h 18Hình 2.9. Tín hiệu mô phỏng cơn động kinh và SE đoạn dữ liệu 3. 

 

h 19Hình 2.10. Tín hiệu mô phỏng cơn động kinh và SE đoạn dữ liệu 4. 

Như vậy qua khảo sát các đoạn dữ liệu mô phỏng tín hiệu điện não có chứa 

cơn động kinh với kết quả mô tả như trên các hình 2.7-2.10 thì chúng ta cũng 

nhận thấy rằng trong các cơn động kinh thì giá trị SE bị giảm đột ngột và có độ 
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biến thiên rất ít so với trước và sau cơn. Điều này làm cơ sở lựa chọn đặc trưng 

SE để phân tích tín hiệu EEG từ các bộ dữ liệu bệnh nhân thực. 

2.4.2. SE tín hiệu điện não thực  

2.4.2.1. SE ngoài cơn động kinh 

Trên hình 2.11-2.13 là kết quả khảo sát các trích đoạn tín hiệu EEG khác 

nhau của các bệnh nhân khác nhau. Các đoạn tín hiệu này được các bác sĩ ghi 

nhận là không có các cơn động kinh, phần trên của mỗi hình là mô tả tín hiệu 

theo thời gian và phần dưới là biến thiên giá trị SE theo thời gian tương ứng 

với đoạn tín hiệu đó. Kết quả khảo sát ở các bản ghi không bệnh lý cho thấy 

giá trị SE biến thiên liên lục với biên độ lớn, điều này phù hợp với lý thuyết 

hỗn loạn bởi vì ở trạng thái bình thường thì tín hiệu điện não mang rất nhiều 

thông tin về hoạt động sống của đối tượng, chính vì vậy nó có tính hỗn loạn rất 

cao.  

 

h 20Hình 2.11. Biến thiên SE theo thời gian kênh 01 tín hiệu EEG của bản ghi  
chb01_01_edfm bộ dữ liệu 2  (trích đoạn không có cơn động kinh). 
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h 21Hình 2.12. Biến thiên SE theo thời gian kênh 02 tín hiệu EEG bản ghi 
chb02_01_edfm bộ dữ liệu 2 (trích đoạn không có cơn động kinh). 

 

h 22Hình 2.13. Biến thiên SE theo thời gian tín hiệu EEG bản ghi Z001 bộ dữ 
liệu 1(bản ghi không có cơn động kinh) 

2.5.1.2. SE tín hiệu điện não trong cơn động kinh 

 Xung động kinh là kết quả của sự phóng điện bất thường,  đồng bộ và quá 

mức của hoạt động thần kinh trong não bộ[30]. Như vậy, trong giai đoạn động 

kinh thì hoạt động của não ít hỗn loạn hơn và mức độ mang thông tin ít hơn khi 
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so với hoạt động não ngoài cơn động kinh, vì vậy giá trị Entropy sẽ bị giảm so 

với khi ngoài cơn[23, 45]. Dưới đây là hình ảnh tín hiệu EEG và biến thiên giá 

trị SE của nó theo thời gian.  

 

h 23Hình 2.14. Biến thiên SE theo thời gian kênh 12 tín hiệu EEG bản ghi 
chb01_03_edfm bộ dữ liệu 2 (trích đoạn có cơn động kinh từ 2996s-3036s). 

 

h 24Hình 2.15. Biến thiên SE theo thời gian kênh 03 tín hiệu EEG bản ghi 
chb03_03_edfm bộ dữ liệu 2 (trích đoạn có cơn động kinh từ 432s-501s). 

Các cơn động kinh được chuyên gia đánh dấu trên bản ghi về thời điểm 

khởi phát, kết thúc cơn tương ứng với hai vạch đỏ trên các hình 2.14-2.15. Hình 

2.16 là hình ảnh tín hiệu EEG và biến thiên giá trị SE của bản ghi S002-bộ dữ 
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liệu 1, bản ghi này được ghi hoàn toàn trong cơn động kinh nên không có đánh 

dấu điểm đầu và điểm cuối cơn. 

 

h 25Hình 2.16. Biến thiên SE theo thời gian tín hiệu EEG bản ghi S002 bộ dữ 
liệu 1(trích đoạn cơn động kinh) 

Qua khảo sát các trích đoạn điện não có chứa cơn động kinh với kết quả mô 

tả như trên các hình 2.14-2.16 thì chúng ta nhận thấy rằng trong các cơn động 

kinh thì giá trị SE bị giảm đột ngột, có độ biến thiên nhỏ hơn rất nhiều so với 

trước cơn và sau cơn. Điều này chứng tỏ rằng SE là một đặc trưng có thể áp dụng 

hiệu quả để đánh giá, xác định các cơn động kinh trong bản ghi điện não đồ. 

2.5. Kết luận chương 2 

 Chương 2 luận án đã trình bày lý thuyết hỗn loạn và ứng dụng lý thuyết 

hỗn loạn vào phân tích tín hiệu điện não. Luận án phân tích 2 đặc trưng thường 

được sử dụng trong lý thuyết hỗn loạn: kích thước tương quan và chỉ số Entropy 

của tín hiệu điện não trong và ngoài cơn động kinh; đối với kích thước tương 

quan thì tốc độ tính toán chậm (42.48 giây cho 04 giây dữ liệu) và tính phân 

biệt của đặc trưng không mạnh bằng chỉ số SE (tốc độ 0. 35 giây cho 04 giây 

dữ liệu). Từ cơ sở này luận án đã lựa chọn đánh giá chỉ số SE để làm đặc trưng 

phát hiện các cơn động kinh trên các bản ghi điện não. 
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CHƯƠNG 3.  

XÂY DỰNG THUẬT TOÁN TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN  

CÁC CƠN VÀ VÙNG KHỞI PHÁT ĐỘNG KINH 

3.1. Phát hiện các cơn động kinh bằng phương pháp đánh giá SE 

 Luận án sử dụng chỉ số SE để phát hiện các cơn động kinh trong các bản 

ghi EEG của 02 bộ dữ liệu được giới thiệu ở phần 1.5 trong chương I luận án 

này. Các bộ dữ liệu được tiền xử lý bằng cách cho qua bộ lọc thông dải 0.5Hz-

45Hz nhằm loại bỏ các nhiễu điện (sử dụng bộ lọc FIR). Thuật toán được thực 

hiện bằng cách lựa chọn các tham số để tính toán giá trị SE cho từng đoạn tín 

hiệu. Sau khi đã tính được các giá trị SE thì luận án sử dụng thuật toán cửa sổ 

trượt và đánh giá sự biến thiên các giá trị SE trong cửa sổ bằng cách chọn một 

giá trị SE ngưỡng và so sánh lần lượt từng giá trị với ngưỡng. Nếu các giá trị 

SE trong cửa sổ thỏa mãn điều kiện ngưỡng thì đưa ra nhận định tín hiệu EEG 

trong cửa sổ đó là một phần của cơn động kinh. Mỗi lần dịch chuyển thì cửa sổ 

SE sẽ trượt lên 01 giá trị. Thông tin của các cửa sổ thỏa mãn điều kiện ngưỡng 

sẽ được đưa vào thuật toán ghép cơn để phân tích và đưa ra thông tin các cơn 

động kinh. 

3.2. Cơ sở xác định điểm khởi phát và kết thúc cơn động kinh 

 Hình 3.1 và 3.2 là các trích đoạn 8s tín hiệu điện não khác nhau (8 kênh 

tín hiệu theo thứ tự từ trên xuống tương ứng với tên kênh theo chuẩn quốc tế), 

trên hình 3.1 là trích đoạn không có cơn động kinh (trên tất cả các kênh không 

xuất hiện các gai sóng). Trên hình 3.2 là trích đoạn 8s tín hiệu điện não trong 

cơn động kinh. Khi so sánh hai hình có thể nhận thấy ở trong cơn động kinh thì 

tín hiệu điện não xuất hiện các gai sóng với biên độ lớn và thường xuất hiện 

đồng thời trên các kênh lân cận. Vấn đề xác định thời điểm khởi phát và kết 

thúc một cơn động kinh thường rất khó chính xác[31] vì mỗi kênh điện não có 
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thời điểm khởi phát và kết thúc không hoàn toàn giống nhau. Thông thường các 

chuyên gia đánh giá động kinh thường lựa chọn thời điểm có nhiều kênh xuất 

hiện gai động kinh rõ nét nhất là thời điểm khởi phát cơn động kinh trên bản 

ghi điện não[31]. Dựa trên cơ sở này luận án đề xuất phương án xác định thời 

điểm khởi phát và kết thúc cơn động kinh bằng việc đánh giá chỉ số SE trung 

bình của tất cả các kênh tại cùng một thời điểm bởi vì giá trị SE của những 

kênh có tín hiệu động kinh sẽ bị giảm và làm cho SE trung bình của các kênh 

giảm theo. Giữa các cơn động kinh thường có khoảng tạm dừng (hoạt động não 

tạm trở lại trạng thái bình thường), khoảng tạm dừng này lúc nào đủ dài thì mới 

đủ gọi là 02 cơn? Vấn đề này vẫn đang gây tranh cãi. Một số nghiên cứu cùng 

các chuyên gia động kinh đã chỉ ra rằng để phát hiện cơn thì cần độ dài tối thiểu 

của cơn là 10s và khoảng cách giữa các hai cơn liên tiếp tối thiểu là 10s thì mới 

tính là hai cơn riêng biệt [10, 68, 70]. Vì vậy trong luận án này, những cơn động 

kinh có độ dài tối thiểu là 10s thì mới được tính là một cơn và khoảng cách giữa 

hai cơn liên tục nếu vượt quá 10s thì sẽ được tính là 02 cơn riêng biệt. 

 

h 26Hình 3.1. Trích đoạn tín hiệu EEG bản ghi chb01_02 bộ dữ liệu 2  
                                          (không có cơn động kinh). 
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h 27Hình 3.2. Trích đoạn tín hiệu EEG bản ghi chb01_03 bộ dữ liệu 2  
                                                (trong cơn động kinh). 

 

28Hình 3.3. Biến thiên SE và SE trung bình theo thời gian tín hiệu EEG 23 
kênh  bản ghi chb01_04_edfm bộ dữ liệu 2 

 (trích đoạn có cơn động kinh từ 1467s-1494s) 
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h 29Hình 3.4. Biến thiên SE và SE trung bình theo thời gian tín hiệu EEG 23 
kênh  bản ghi chb03_03_edfm bộ dữ liệu 2 

 (trích đoạn có cơn động kinh từ 432s-501s) 

Hình 3.3 và hình 3.4 là hình ảnh trích đoạn tín hiệu của 2 bản ghi 

chb01_04_edfm và chb03_03_edfm bộ dữ liệu 2. Phần trên của mỗi hình là tín 

hiệu xếp chồng 23 kênh EEG, phần giữa của mỗi hình là hình ảnh SE của 23 

kênh và phần dưới của mỗi hình là SE trung bình của 23 kênh đó. Các vạch 

màu đỏ trên mỗi hình đánh dấu điểm khởi phát và kết thúc của cơn động kinh 

theo các chuyên gia; bản ghi chb01_04_edfm có cơn động kinh từ giây thứ 

1467 và kết thúc ở giây thứ 1494, bản ghi chb03_03_edfm có cơn động kinh từ 

432s đến 501s. 

Qua hình ảnh phân tích chúng ta thấy rằng thời điểm khởi phát và kết 

thúc cơn động kinh theo đánh giá của các chuyên gia tương đối trùng khớp với 

khoảng giá trị SE  trung bình bị suy giảm và ít biến thiên nhất trên cả đoạn tín 
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hiệu. Điều này là cơ sở để luận án lựa chọn SE trung bình làm đặc trưng phát 

hiện các cơn động kinh trên các bản ghi điện não. 

3.3. Thuật toán tự động phát hiện cơn động kinh sử dụng cửa sổ trượt SE 

 Mỗi đoạn dữ liệu EEG trong từng kênh được chia ra thành các trích đoạn 

ngắn chứa N mẫu và tiến hành tính toán các giá trị SE của các đoạn ngắn này. 

Để xác định cơn động kinh trên các bản ghi đa kênh thì giá trị SE trung bình sẽ 

được tính cho tất cả các kênh.  

 

h 30Hình 3.5. Mô hình thuật toán cửa sổ trượt SE. 

Hình 3.5 mô tả mô hình thuật toán cửa sổ trượt SE. Mỗi giá trị SE được 

tính trong đoạn dữ liệu N mẫu, tương đương với khoảng thời gian là N/f (s) (f 

là tần số lấy mẫu của bản ghi dữ liệu EEG). Mỗi cửa sổ SE có độ dài 4s bao 

gồm 4*f/N giá trị và sau mỗi lần trượt thì cửa sổ dịch lên một giá trị. 

Luận án đã xây dựng thuật toán phân tích tín hiệu điện não để tự động tìm 

các cơn động kinh dựa trên phần mềm Matlab với lưu đồ thuật toán như trên 

hình 3.6 sau đây: 



66 

Bắt đầu

Nạp dữ liệu

Nhập số lượng mẫu để tính SE (N)
Nhập độ dài cửa sổ (giây)

Tính SE với N trên từng kênh
Tính SE trung bình 

Tính số điểm SE trong một cửa sổ (n)

i=0
(Biến đếm cửa sổ)

K=0
(Biến đếm số lượng SE vượt ngưỡng)

Tìm minSE(i+1:i+n)
(Tìm SE nhỏ nhất trong cửa sổ)

j=1
(Biến đếm số lượng SE trong cửa sổ)

|SE(i+j)-minSE|>0.006
(So sánh ngưỡng)

K=K+1
(Số lượng SE vượt ngưỡng)

j=j+1

j<n

K<3
(giới hạn số lượng SE vượt 

ngưỡng)

i=i+1
(Dịch cửa sổ lên 1 đơn vị)

Ghép cơn và đánh dấu 
động kinh

i<(length(SE)-n)
(Kiểm tra đến cửa sổ cuối)

Kết thúc

Sai

Đúng

Đúng

Sai

Sai

Đúng

Đúng

Sai

 

h 31Hình 3.6. Lưu đồ thuật toán tự động phát hiện đoạn động kinh. 
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- Bước 1: 

Nạp file dữ liệu vào bộ nhớ (dữ liệu ở dạng .mat hoặc .txt hoặc .edf). 

- Bước 2: 

Nhập số lượng N mẫu liên tiếp để tính toán SE, khoảng thời gian bắt đầu 

và kết thúc của đoạn dữ liệu cần khảo sát, độ dài cửa sổ Entropy để tự động tìm 

đoạn động kinh (s). Quá trình nghiên cứu, thử nghiệm thì luận án lựa chọn tham 

số cửa sổ là 4s và N = 128 (cơ sở lựa chọn tham số được trình bày ở phần 3.4).  

- Bước 3: 

Tính toán các giá trị SE đối với trường hợp đơn kênh hoặc tính toán SE 

trung bình trong trường hợp đa kênh, tính số lượng giá trị SE tương ứng với độ 

dài cửa sổ tự động tìm đoạn động kinh.Với cửa sổ 4s và N = 128, f =256Hz thì 

trong mỗi cửa sổ có số giá trị SE là n = 8. 

- Bước 4: 

Cho cửa sổ tìm đoạn động kinh trượt từ giá trị SE đầu tiên đến giá trị SE 

cuối cùng với khoảng dịch chuyển là 1 giá trị SE (với cửa sổ 4 giây,  

N = 128, f=256Hz thì mỗi cửa sổ có 8 giá trị SE và hai cửa sổ liên tiếp có sự 

chồng lấn 7 giá trị SE tương đương với tỉ lệ chồng lấn 87,5%), các giá trị của 

SE trong cửa sổ được so sánh lần lượt với giá trị SE nhỏ nhất trong cửa sổ đó. 

Nếu trong đoạn cửa sổ có tối đa 2 giá trị SE vượt quá ngưỡng 0,006 (cơ sở lựa 

chọn tham số được trình bày ở phần 3.4) so với SE nhỏ nhất trong cửa sổ đó thì  

đưa ra khẳng định đoạn dữ liệu trong cửa sổ đó là cơn động kinh và sẽ  được 

đánh dấu trên bản ghi. Bước so sánh với ngưỡng 0,006 nhằm mục đích để phát 

hiện cơn động kinh và đồng thời tránh sự ngắt quãng, chia nhỏ các cơn động 

kinh trên bản đánh dấu. Thông thường giữa các cơn động kinh thì đôi lúc hoạt 

động điện não trở về trạng thái bình thường trong một khoảng thời gian ngắn 
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và lúc đó giá trị SE tăng; cơn động kinh sẽ được tính là 2 cơn nhỏ và giữa đó là 

ngoài cơn, khoảng thời gian ngoài cơn quá ngắn nên không có giá trị trong lâm 

sàng và các bác sỹ sẽ chỉ tính đó là một cơn động kinh (bao trùm cả những 

khoảng ngoài cơn ngắn). Số liệu về các đoạn động kinh được đưa đến thuật 

toán ghép cơn để loại bỏ các đoạn ngắt quãng ngắn giữa các cơn và ghép các 

cơn ngắn lại với nhau. 

Công cụ phân tích được  xây dựng trên phần mềm Matlab có giao diện 

như hình 3.7 và 3.8. Công cụ này cho phép người dùng lựa chọn các bản ghi 

dữ liệu, lựa chọn khoảng thời gian, các kênh cần xử lý trên đoạn bản ghi đó. 

Chức năng tìm cơn động kinh trên đoạn dữ liệu sẽ yêu cầu người sử dụng nhập 

tham số cửa sổ trượt (tính bằng giây). Hình ảnh tín hiệu EEG của bản ghi và sự 

biến thiên SE theo thời gian đoạn khảo sát được công cụ hiển thị trên 2 vùng 

hiển thị riêng biệt, sau đó công cụ sẽ tự động đánh dấu các đoạn động kinh có 

trong dữ liệu bằng các vạch màu đỏ trên hình ảnh tín hiệu EEG. Công cụ không 

giới hạn độ dài của dữ liệu và có thể phân tích, đưa ra kết quả đồng thời cho 

toàn bộ các kênh của bản ghi điện não. Qua thực nghiệm cho thấy tham số cửa 

sổ phù hợp đối với thuật toán này là 4s và lúc đó phân đoạn ngắn từ 4s trở lên 

trong các cơn động kinh sẽ được ghi nhận và chuyển sang thuật toán ghép cơn. 

 

h 32Hình 3.7.Giao diện nhập dữ liệu của công cụ tìm động kinh tự động. 
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h 33Hình 3.8. Giao diện công cụ tìm động kinh tự động. 

3.4. Lựa chọn tham số cho thuật toán 

3.4.1. Lựa chọn số lượng mẫu tối ưu để tính SE 

 Khi tính toán Entropy cho tín hiệu chuỗi thời gian thì các nhà nghiên cứu 

đã khuyến cáo lựa chọn N≥ 100[40]. Số lượng mẫu càng lớn đồng nghĩa với 

việc giảm độ phân giải thời gian khi tìm điểm khởi phát và kết thúc cơn động 

kinh. Các nghiên cứu khác sử dụng Entropy để phân tích tín hiệu EEG thì 

thường lựa chọn trích mẫu trong khoảng ≥ 1 giây[13, 41, 70, 77] và hầu như 

không tính toán số liệu thời gian khởi đầu và kết thúc cơn mà chỉ kết luận trong 

đoạn dữ liệu đó có hay không có cơn động kinh. Trong luận án này giá trị N 

được lựa chọn là 128, tương đương với độ phân giải thời gian là 0.5 giây đối 

với bộ dữ liệu có tần số lấy mẫu f =256Hz, điều này có nghĩa là độ chính xác 

về thời điểm khởi phát và kết thúc cơn động kinh chính xác đến 0.5 giây. 
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3.4.2. Lựa chọn độ rộng cửa sổ Entropy 

 Ở mục 3.4.1 luận án đã trình bày cơ sở lựa chọn số lượng mẫu N để tính 

toán một giá trị SE, giá trị N ảnh hưởng trực tiếp đến độ phân giải thời gian khi 

phải xác định chính xác thời điểm khởi phát và kết thúc các cơn động kinh. Để 

xác định một đoạn dữ liệu EEG có phải là cơn động kinh hay không thì cần 

phải phân tích một tập hợp giá trị SE trong một cửa sổ thời gian. Nếu độ rộng 

của cửa sổ lớn thì một số phân đoạn động kinh ngắn (nằm trong một cơn động 

kinh dài) sẽ không phát hiện được và ngược lại, nếu độ rộng của cửa sổ bé thì 

dễ nhận dạng nhầm các đoạn không động kinh thành có động kinh do trong 

hoạt động sóng não thường chứa những nhịp ngắn điều hòa. Nhiều nghiên cứu 

phát hiện động kinh trên bản ghi EEG đề xuất các thuật toán với độ dài cửa sổ 

tín hiệu là 4-5s[14, 17, 20, 50]. Trong thuật toán này, độ dài cửa sổ Entropy 

được tính toán với giá trị phù hợp là 4 giây; với cửa sổ nhỏ hơn 4 giây thì trên 

một số bản ghi thuật toán đưa ra số lượng các cơn động kinh nhiều hơn số lượng 

các bác sỹ ghi nhận. Hình 3.9 là kết quả phân tích bản ghi chb01_03 trong 

khoảng thời gian từ giây thứ 2900 đến giây thứ 3100 với cửa sổ SE 3 giây ; 

trong khoảng thời gian này thì các bác sĩ xác nhận chỉ có một cơn động kinh 

nhưng thuật toán đưa ra kết quả 5 cơn động kinh. Với cửa sổ SE lớn hơn 4 giây 

thì một số đoạn động kinh ngắn sẽ bị thuật toán bỏ qua đồng thời độ dài các 

cơn động kinh bị thu ngắn lại. Hình 3.10 là kết quả phân tích bản ghi chb01_03 

trong khoảng thời gian từ giây thứ 2900 đến giây thứ 3100 với cửa sổ Entropy 

5 giây ; bản ghi này được bác sĩ xác định có 01 cơn động kinh trong khoảng từ 

2996 giây đến 3036 giây nhưng thuật toán xác định cơn động kinh từ 3008 giây 

đến 3032 giây. 



71 

 

h 34Hình 3.9. Kết quả phân tích bản ghi chb01_03 với cửa sổ Entropy 2 giây. 

 

h 35Hình 3.10. Kết quả phân tích bản ghi chb01_03 với cửa sổ Entropy 5 giây. 

3.4.3. Lựa chọn ngưỡng và thuật và toán ghép cơn 

3.4.3.1. Lựa chọn ngưỡng 

Qua phân tích SE trong các cơn động kinh đã chứng tỏ rằng  giá trị SE gần 

như biến động rất ít so với các giá trị ngoài cơn trong đoạn dữ liệu khảo sát, điều 

này là cơ sở của thuật toán phát hiện các cơn động kinh trong đoạn tín hiệu.  

Trong mỗi cửa sổ SE, thuật toán thực hiện tìm giá trị SE nhỏ nhất, sau đó 

so sánh lần lượt từng giá trị SE trong cửa sổ với giá trị nhỏ nhất này; nếu chỉ 

có tối đa 02 giá trị SE vượt ngưỡng thì cửa sổ SE đó được xác định là đoạn 

động kinh. Sau khi khảo sát cửa sổ SE đầu tiên thì cửa sổ sẽ dịch chuyển lên 

01 giá trị và quá trình khảo sát cứ thế lặp lại cho đến hết đoạn dữ liệu đã được 

chọn. Bước so sánh nhằm mục đích tìm ra đoạn động kinh và loại bỏ các ngắt 

quãng ngắn trong cơn. Sự ngắt quãng này là do trong cơn động kinh thì đôi khi 
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não bộ trở lại trạng thái bình thường trong thời gian rất ngắn mà việc phân biệt 

bằng mắt thường trên bản ghi điện não là bất khả thi và cũng ít có giá trị chẩn 

đoán lâm sàng. Các bác sỹ giàu kinh nghiệm thường chỉ đánh dấu điểm bắt đầu 

và kết thúc một cơn động kinh dài và bỏ qua sự ngắt quãng cơn trong thời gian 

ngắn Tương ứng với khi não bộ trở lại bình thường thì giá trị SE của tín hiệu 

EEG lúc đó có độ biến thiên lớn hơn so với biến thiên chung của cả cơn, điều 

này được thể hiện trên hình 3.11. 

 

36Hình 3.11. Biến thiên SE bản ghi chb05_06 bộ dữ liệu 2 

Hình 3.11 thể hiện biến thiên SE trung bình của 23 kênh tín hiệu EEG bản 

ghi chb05_06 bộ dữ liệu 2. Bản ghi này được các chuyên gia ghi nhận có 01 

cơn động kinh từ 417s-532s tương ứng với khoảng tín hiệu nằm giữa 02 vạch 

đỏ đánh dấu trên hình. Trong khoảng thời gian động kinh thì giá trị SE biến 

thiên rất nhỏ nhưng đôi khi vẫn xuất hiện những giá trị biến thiên lớn như được 

đánh dấu bằng các hình elip màu đen.  

 Bước phân tích tìm mức ngưỡng được thực hiện như sau: 

 Tính độ lệch lớn nhất trong từng cửa sổ SE: 

max max min( ) ( ) ( )D i SE i SE i                              (3.1) 
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 max ( )SE i - giá trị SE lớn nhất trong cửa sổ thứ i. 

 min ( )SE i - giá trị SE nhỏ nhất trong cửa sổ thứ i. 

 Tính trung bình độ lệch lớn nhất cho tất cả cửa sổ khảo sát ( toàn bộ đoạn 

dữ liệu cơn động kinh): 

max_ max
1

1
( )

T

tb
i

D D i
T 

                                     (3.2) 

 T – tổng số cửa sổ trong đoạn dữ liệu khảo sát. 

 Tính tổng độ lệch trong mỗi một cửa sổ thứ i: 

8

min
1

( ) ( ) ( )
j

D i SE ij SE i


                                   (3.3) 

 ( )SE ij  - các giá trị SE trong mỗi cửa sổ i (mỗi cửa sổ có 8 giá trị). 

 Tính trung bình độ lệch của toàn bộ các cửa sổ: 

1

1
( )

T

tb
i

D D i
T 

                                         (3.4) 

 Luận án thực hiện phân tích 10 đoạn dữ liệu trong cơn động kinh và có 

kết quả như trong bảng 3.1 dưới đây: 

2Bảng 3.1. Kết quả phân tích tìm dải ngưỡng 

STT Tên file dữ liệu 

Số lượng cửa 
sổ khảo sát 

(T) 

Trung bình độ 
lệch SE lớn nhất 

(Dmax_tb) 

Trung bình độ 
lệch SE 

(Dtb) 

1 chb22_20.edf 109 0.0039 0.0012 

2 chb22_25.edf 141 0.0043 0.0015 

3 chb22_38.edf 137 0.0026 0.0009 

4 chb23_06.edf 219 0.0117 0.0049 

5 chb23_08_01.edf 33 0.0065 0.0026 

6 chb23_08_02.edf 87 0.0032 0.00085 
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STT Tên file dữ liệu 

Số lượng cửa 
sổ khảo sát 

(T) 

Trung bình độ 
lệch SE lớn nhất 

(Dmax_tb) 

Trung bình độ 
lệch SE 

(Dtb) 

7 chb23_09_01.edf 135 0.0107 0.0042 

8 chb23_09_02.edf 117 0.0156 0.007 

9 chb23_09_03.edf 47 0.0154 0.0081 

10 chb23_09_04.edf 161 0.0171 0.0076 

Giá trị trung bình 0.0091 0.0039 

 

 Kết quả phân tích trong bảng 3.1 đã chứng tỏ dải ngưỡng phù hợp để nhận 

biết các cơn động kinh là 0.0039-0.0091 và dựa trên cơ sở này luận án đã tính 

toán được điểm ngưỡng thích hợp nhất đối với các bộ dữ liệu đang khảo sát là 

0.006. 

 Trong một cửa sổ SE nằm trong đoạn tín hiệu là cơn động kinh đôi khi 

vẫn có một số giá trị SE vượt ngưỡng 0.006 khi so sánh với giá trị SE nhỏ nhất 

trong cửa sổ (điều này là do tín hiệu điện não trong cơn động kinh có thể tạm 

thời trở về trạng thái bình thường trong một khoảng thời gian rất ngắn).  

 Để lựa chọn số lượng các giá trị SE vượt ngưỡng cho phép trong một cửa 

sổ luận án đã tiến hành phân tích 20 đoạn dữ liệu động kinh và 20 đoạn dữ liệu 

không phải là cơn động kinh với kết quả như trong bảng 3.2.  Đối với các đoạn 

dữ liệu là cơn động kinh thì trung bình có 1.35 giá trị SE vượt ngưỡng trong 

một cửa sổ và đối với các đoạn dữ liệu không phải cơn động kinh là 5.46 giá 

trị. Thông qua bước phân tích này, luận án đã lựa chọn giới hạn trong một cửa 

sổ chỉ có tối đa 02 giá trị SE vượt ngưỡng thì đoạn dữ liệu tương ứng với cửa 

sổ SE đó là có cơn động kinh.  
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 3Bảng 3.2. Bảng phân tích số lượng giá trị  SE vượt ngưỡng 

STT 

Động kinh Không động kinh 

Tên file 

Số lượng 

SE vượt 

ngưỡng 

Số 

lượng 

cửa sổ 

Tên file 

Số lượng 

SE vượt 

ngưỡng 

Số lượng 

cửa sổ 

1 chb01_03.edf 47 73 chb01_01.edf 1255 191 

2 chb01_04.edf 4 47 chb01_02.edf 1295 191 

3 chb03_01.edf 197 97 chb02_01.edf 1195 191 

4 chb03_03.edf 145 131 chb03_05.edf 1285 191 

5 chb05_13.edf 81 213 chb03_06.edf 1285 191 

6 chb06_13.edf 10 19 chb04_01.edf 1288 191 

7 chb7_13.edf 21 185 chb04_06.edf 1330 191 

8 chb8_02.edf 942 493 chb05_01.edf 840 191 

9 chb8_05.edf 328 373 chb05_08.edf 981 191 

10 chb10_27.edf 79 123 chb06_03.edf 689 191 

11 chb11_82.edf 101 37 chb07_01.edf 1191 191 

12 chb22_20.edf 24 107 chb07_03.edf 1260 191 

13 chb22_25.edf 98 139 chb08_03.edf 834 191 

14 chb22_38.edf 23 134 chb08_04.edf 702 191 

15 chb23_06.edf 399 216 chb09_02.edf 511 191 

16 chb23_8_1.edf 42 33 chb11_02.edf 1238 191 

17 chb23_9_1.edf 219 132 chb12_19.edf 1175 191 

18 chb23_9_2.edf 369 115 chb13_02.edf 615 191 

19 chb23_9_3.edf 147 45 chb14_14.edf 609 191 

20 chb23_9_4.edf 598 157 chb15_02.edf 1269 191 

Tổng 3874 2869   20847 3820 

Trung bình số lượng SE 

vượt ngưỡng/1 cửa sổ 
1.35 

  
5.46 

 

Bảng 3.3 dưới đây là kết quả phân tích 20 cơn động kinh với 3 mức ngưỡng 

khác nhau để kiểm chứng độ chính xác và mức 0.006 cho kết quả sai số về thời 

điểm khởi phát và kết thúc các cơn động kinh là thấp nhất khi so với các giá trị 
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ngưỡng khác. Căn cứ vào kết quả này luận án đã chọn mức ngưỡng 0.006 để 

phân tích các bộ dữ liệu và đưa ra kết quả đánh giá hiệu suất chung của thuật 

toán. Các tham số và mức ngưỡng được áp dụng chung cho cả hai bộ dữ liệu. 

 b 4Bảng 3.3. So sánh hiệu quả lựa chọn ngưỡng. 

STT 

Ngưỡng 0.005 0.006 0.007 

Tên file 
dữ liệu 

Sai số 
điểm 
khởi 
phát 
(giây) 

Sai số 
điểm kết 

thúc 
(giây) 

Sai số 
điểm 
khởi 
phát 
(giây) 

Sai số 
điểm 
kết 

thúc 
(giây) 

Sai số 
điểm 
khởi 
phát 
(giây) 

Sai số 
điểm 
kết 

thúc 
(giây) 

1 chb22_20.edf 1 1.5 1 1.5 0.5 1.5 

2 chb22_25.edf 4.5 26 4.5 26 4.5 26.5 

3 chb22_38.edf 2 1.5 2 1.5 1 1.5 

4 chb23_06.edf 2 4.5 2 4.5 2 4.5 

5 chb23_08_01.edf 0.5 4.5 0.5 4.5 0.5 5 

6 chb23_08_02.edf 1 1.5 1 1.5 1 2 

7 chb23_09_01.edf 8.5 1 8.5 1 9 1 

8 chb23_09_02.edf 8 1 8 1 8 6 

9 chb23_09_03.edf 1.5 4 1.5 4 1.5 4 

10 chb23_09_04.edf 3.5 4 3.5 4 3.5 4 

11 chb24_01_01.edf 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 

12 chb24_01_02.edf 4 6.5 4 6.5 4 6.5 

13 chb24_03_01.edf 3.5 3.5 3.5 3.5 3.5 3 

14 chb24_03_02.edf 3.5 1.5 3.5 1.5 3.5 0 

15 chb24_04_01.edf 3.5 3 3.5 3 3.3 3.5 

16 chb24_04_02.edf 3 1 3 1.5 3 1.5 

17 chb24_04_03.edf 3 1.5 2.5 1.5 2.5 1.5 

18 chb24_06.edf 3.5 5 3.4 4.5 3.5 4.5 

19 chb24_07.edf 3.5 2.5 3.5 2.5 3.5 2.5 

20 chb24_09.edf 3 2.5 3 2.5 3 2.5 

Sai số trung bình(giây) 3.325 4 3.295 4 3.24 4.25 

Sai số trung bình 

chung(giây) 3.6625 3.6475 3.745 
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3.4.3.2. Thuật toán ghép cơn động kinh 

 Trong quá trình khảo sát các bộ dữ liệu, giá trị khởi đầu và kết thúc của 

cơn động kinh đầu tiên được ghi lại, nếu điểm khởi đầu của cơn tiếp theo nằm 

giữa điểm khởi đầu và kết thúc của cơn trước đó thì điểm khởi đầu của cả cơn 

được tính là điểm khởi đầu của cơn đầu tiên và điểm kết thúc là điểm kết thúc 

của cơn thứ 2. Trên hình 3.11 là mô hình mô phỏng thuật toán lựa chọn ngưỡng 

và ghép cơn sử dụng cho một đoạn dữ liệu mô phỏng 12 giây dữ liệu với tần số 

256Hz ta có 24 giá trị SE từ SE1 đến SE24 (mỗi giá trị SE được tính từ trích 

đoạn 128 mẫu). 

 

 

h 37Hình 3.11.Mô hình mô phỏng thuật toán lựa chọn ngưỡng và ghép cơn. 
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Mỗi cửa sổ SE được tính trong 4 giây tương ứng với 8 giá trị SE trong đó. 

Các cửa sổ được tô màu xanh tương ứng với thỏa mãn điều kiện thuật toán là 

không có quá 2 giá trị SE vượt ngưỡng 0.006 khi so sánh với giá trị nhỏ nhất 

trong cửa sổ và các cửa sổ màu xanh này được xác định là các đoạn động kinh 

(W1, W3, W14-W17). Các cửa sổ màu đỏ không thỏa mãn điều kiện thuật toán 

(cửa sổ W2, W4-W14) và không phải là các đoạn động kinh. Thuật toán sẽ chỉ 

ra trên đoạn dữ liệu này có 02 cơn động kinh nhỏ : cơn thứ nhất bắt đầu ở thời 

điểm bắt đầu của W1 và kết thúc ở điểm kết thúc W3, có nghĩa là cơn động 

kinh bắt đầu ở giây thứ 1 và kết thúc ở giây thứ 5. Cơn động kinh thứ 2 bắt đầu 

ở điểm bắt đầu W14 và kết thúc ở điểm kết thúc W17, có nghĩa là cơn động 

kinh bắt đầu từ giây thứ 7 và kết thúc vào giây thứ 24. 

Sử dụng thuật toán phát hiện cơn động kinh đối với dữ liệu mô phỏng nói 

trên phát hiện được 02 cơn động kinh với thời gian cách nhau 02 giây. Vì 

khoảng gián đoạn giữa hai cơn động kinh quá ngắn và nên các bác sỹ thường 

chỉ coi cả đoạn dữ liệu trên là một cơn động kinh nên bài toán đặt ra là phải 

ghép nhiều cơn động kinh với thời gian gián đoạn giữa các cơn ngắn(<10s) 

thành một cơn động kinh. Vấn đề này được giải quyết như sau : so sánh điểm 

kết thúc cơn phía trước với điểm khởi đầu của cơn tiếp theo, nếu thời gian gián 

đoạn không vượt quá 10 giây thì thuật toán sẽ gộp và đánh dấu 02 cơn động 

kinh đó thành một cơn động kinh với điểm khởi đầu là điểm khởi đầu của cơn 

thứ nhất và điểm kết thúc là điểm kết thúc của cơn thứ 02. 

Hình 3.12 mô tả lưu đồ thuật toán tách và ghép cơn động kinh dựa theo 

mô hình 3.11. Số lượng các cơn động kinh được ghi vào biến m cùng với các 

giá trị thời điểm khởi đầu (biến mảng Start) và giá trị thời điểm kết thúc cơn 

(biến mảng End).  
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Bắt đầu

i = 1 (biến đếm cửa sổ)

m = 0

Start(m) = t1
End(m) = t2

i=i+1

Kết thúc

Sai

Đúng

Đúng

Điều kiện ngưỡng
tìm động kinh

m=0 (biến đếm số cơn)
Start = [] (mảng ghi điểm khởi phát)

End=[] (mảng ghi điểm kết thúc)

End(m)=t2

t1 = điểm khởi phát cửa số i
t2= điểm kết thúc cửa sổ i

t1-End(m) ≤ 10s
(ghép cơn)

Đúng

m=m+1
(tách cơn)

i≤ n (số lượng cửa sổ)

m : số cơn
Start : điểm khởi đầu cơn
End: điểm kết thúc cơn

Sai

Sai

m=1

Đúng

Sai

 

38Hình 3.12. Lưu đồ thuật toán tách và ghép cơn động kinh. 
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3.5. Thuật toán xử lý đa kênh khoanh vùng khởi phát cơn động kinh 

 Thông thường các điện cực gắn ở gần khu vực khởi phát động kinh sẽ thu 

được tín hiệu động kinh sớm hơn các điện cực còn lại[54] và luận án đề xuất 

thuật toán tính toán điểm khởi phát các cơn động kinh ở tất cả các kênh và tìm 

ra những kênh khởi phát sớm nhất để khoanh vùng nghi ngờ ổ động kinh trên 

não bệnh nhân. Trên cơ sở thuật toán phát hiện động kinh, luận án tiến hành 

khảo sát đồng thời tất cả các kênh cùng một lúc của các bản ghi dữ liệu EEG 

(một bản ghi trong bộ dữ liệu 2 (bộ dữ liệu CHB-MIT) có chứa 23-28 kênh. Bộ 

dữ liệu 1 (dữ liệu đại học Bonn) chỉ là những bản ghi đơn kênh nên không áp 

dụng được thuật toán này. 

Lưu đồ thuật toán được thể hiện trên hình 3.12 dựa trên cơ sở thuật toán 

phát hiện động kinh (đã trình bày trong mục 3.3) trong đó có những điểm khác 

sau đây: 

- Giá trị SE được tính riêng trên từng kênh 

- Dữ liệu về thời điểm khởi phát cơn động kinh của tất cả các kênh sẽ 

được ghi vào vector T[m]. Từ tập hợp T[m] sẽ tìm 03 giá trị nhỏ nhất 

và căn cứ vào các kênh tương ứng với 3 giá trị đó để khoanh vùng vị 

trí ổ động kinh trên não bệnh nhân. 
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Bắt đầu

Nạp dữ liệu

Nhập số lượng mẫu để tính SE (N)
Nhập độ dài cửa sổ (giây)

Lựa chọn kênh tín hiệu

Tính toán các giá trị SE với N cho tất cả các kênh
Tính số điểm SE trong một cửa sổ (n)

Tìm các cơn động kinh trên 
từng kênh

Ghép cơn và ghi nhận thời 
điểm khởi phát động kinh trên 

các kênh vào vector T[m]

Kết thúc

m=1
(Kênh đầu tiên)

m=m+1
(Thay đổi kênh)

m<23(số kênh)

Tìm 3 giá trị T[m] nhỏ nhất và 
các kênh tương ứng với giá trị đó

Đánh dấu phân vùng điện não 
tương ứng với các kênh khởi phát 

sớm nhất

Sai

Đúng

 

h 39Hình 3.13. Lưu đồ thuật toán tự động phát hiện vùng khởi phát động kinh. 
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3.6. Kết luận chương 3 

 Chương 3 luận án đã trình bày thuật toán tính toán đặc trưng SE của tín 

hiệu EEG, đồng thời phân tích cơ sở lựa chọn các tham số trong quá trình tính 

toán. Các tham số được lựa chọn trên cơ sở lý thuyết của một số nghiên cứu 

trước đây kết hợp với phân tích thực nghiệm. Kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng 

trong các cơn động kinh chỉ số Entropy giảm xuống thấp nhất và ít biến thiên 

nhất, tính chất này được sử dụng để đưa ra kết luận về việc có hay không có 

cơn động kinh trong đoạn dữ liệu phân tích và thuật toán phát hiện sử dụng ở 

đây là thuật toán ngưỡng. Trong chương này cũng đưa ra cơ sở lựa chọn mức 

ngưỡng và bảng so sánh độ chính xác phát hiện cơn động kinh với các giá trị 

ngưỡng khác nhau. Giá trị ngưỡng phù hợp với các bộ dữ liệu được sử dụng 

trong luận án là 0,006. Thuật toán ghép cơn cũng được sử dụng để tránh bỏ sót 

các cơn cũng như loại bỏ sự ngắt quãng cơn trong khoảng dữ liệu phân tích. 

Thuật toán cửa sổ trượt SE sử dụng ngưỡng và ghép cơn cũng được sử dụng để 

khoanh vùng vị trí nghi ngờ ổ động kinh trên khu vực não bệnh nhân. Các kết 

quả phân tích và đánh giá được trình bày cụ thể trong chương tiếp theo. 
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CHƯƠNG 4.  

PHÂN TÍCH DỮ LIỆU VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

4.1. Kết quả phân tích dữ liệu 

Bộ tham số sử dụng trong thuật toán xác định các cơn động kinh được áp 

dụng chung cho cả hai bộ dữ liệu: 

N 
(Số lượng mẫu để tính SE) 

Cửa sổ trượt SE 
(Giây) 

Ngưỡng phân loại 
 

128 4 0.006 
 

Bộ dữ liệu 1. 

Cơ sở dữ liệu của Khoa động kinh trường đại học Bonn-Đức[9]. 

Bộ dữ liệu là các tập dữ liệu EEG đơn kênh bao gồm:100 bản ghi dữ liệu 

tập S (dữ liệu các cơn động kinh) 400 bản ghi dữ liệu F, N, Z, O (tập dữ liệu 

không chứa cơn động kinh). Bộ dữ liệu này là các bản ghi đơn kênh , các chuyên 

gia không đánh dấu điểm khởi phát và kết thúc cơn động kinh nên luận án 

không thực hiện đánh giá sai số về thời gian, đồng thời không phân tích vùng 

nghi ngờ ổ động kinh. 

b 5 Bảng 4.1. Bảng dữ liệu bộ dữ liệu 1 

STT Tên tập dữ liệu 
Số lượng bản 

ghi 
Mô tả tập dữ liệu 

1 Z 100 
Bản ghi của người khỏe mạnh 

(mở mắt) 

2 O 100 
Bản ghi của người khỏe mạnh 

( nhắm mắt) 

3 N 100 
Bản ghi của các bệnh nhân 

khi không có cơn động kinh 

4 F 100 
Bản ghi của các bệnh nhân 

khi không có cơn động kinh 
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STT Tên tập dữ liệu 
Số lượng bản 

ghi 
Mô tả tập dữ liệu 

5 S 100 
Bản ghi của các bệnh nhân 

trong cơn động kinh 

 

Luận án đã phát hiện 100 cơn động kinh trong tập S và phát hiện sai 22 

cơn động kinh trong các tập F, N, Z, O với thông tin chi tiết như trên biểu đồ 

hình 4.1; tập N phát hiện sai 5 cơn, tập O phát hiện sai 9 cơn và tập F sai 7 cơn. 

Tất cả các cơn phát hiện sai là thuật toán nhận định nhầm có cơn động kinh ở 

các bản ghi không có cơn động kinh. 

 

Hình 4.1 Kết quả phân tích bộ dữ liệu 1 

Bộ dữ liệu 2. 

Bộ dữ liệu khai thác từ cơ sở dữ liệu “CHB-MIT scalp EEG database”[8] 

được chia sẻ tại physionet.org. 

Luận án tiến hành phân tích 200 bản ghi dữ liệu bệnh nhân với các thông 

tin bệnh nhân như sau: 

0

6

9

7

0

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Tập Z

Tập N

Tập O

Tập F

Tập S

Đúng Sai
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 6Bảng 4.2. Bảng dữ liệu bệnh nhân bộ dữ liệu 2 

STT 
Ký hiệu tên bản 

ghi dữ liệu 
Tuổi Giới tính 

Số bản ghi có 
cơn động kinh 

Số bản ghi không 
có cơn động kinh 

1 chb01_ 11 Nữ 7 7 

2 chb02_ 11 Nam 3 7 

3 chb03_ 14 Nữ 7 6 

4 chb04_ 22 Nam 4 5 

5 chb05_ 7 Nữ 5 5 

6 chb06_ 1.5 Nữ 7 5 

7 chb07_ 14.5 Nữ 3 5 

8 chb08_ 3.5 Nam 5 5 

9 chb09_ 10 Nữ 4 5 

10 chb10_ 3 Nam 7 5 

11 chb11_ 12 Nữ 3 5 

12 chb12_ 2 Nữ 4 5 

13 chb17_ 12 Nữ 3 5 

14 chb19_ 19 Nữ 2 5 

15 chb20_ 6 Nữ 7 5 

16 chb21_ 13 Nữ 3 5 

17 chb22_ 9 Nữ 3 5 

18 chb23_ 6 Nữ 7 5 

19 chb24_ - - 16 5 

 

Dữ liệu phân tích bao gồm 100 bản ghi có cơn động kinh và 100 bản ghi 

không có cơn động kinh, mỗi bản ghi kéo dài khoảng 1h.  

Luận án đã phát hiện 100 cơn động kinh đúng theo nhận định của các 

chuyên gia trong 100 bản ghi có cơn động kinh và phát hiện sai 7 cơn động 

kinh trong 100 bản ghi không cơ cơn động kinh, kết quả tổng hợp được thể hiện 

trên biểu đồ hình 4.2 : vạch màu xanh lá là số các bản ghi có cơn động kinh 

được thuật toán phát hiện đúng, vạch màu xanh da trời là các bản ghi không có 
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cơn động kinh được phát hiện đúng và vạch màu vàng là phát hiện sai (có cơn 

động kinh) trong các bản ghi không có cơn động kinh. 

 

Hình 4.2 Kết quả phân tích bộ dữ liệu 2 

Bảng 4.3 thống kê một số kết quả phân tích trên các bản ghi khác nhau 

của các bệnh nhân khác nhau có chứa cơn động kinh. Dữ liệu trong bảng 4.3 

cho thấy tất cả các cơn động kinh được phát hiện tự động bằng thuật toán đều 

trùng khớp với các chẩn đoán của bác sỹ với độ chính xác 100% về số lượng 

cơn động kinh. Các khoảng thời gian động kinh được phát hiện bằng thuật toán 

đều bao trùm lên khoảng thời gian động kinh do bác sỹ nhận định, tuy nhiên 
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điểm đầu tiên và điểm kết thúc cơn động kinh được phát hiện bằng thuật toán 

có chênh lệch so với nhận định của bác sỹ, điều này là hoàn toàn bình thường 

vì chẩn đoán động kinh hiện nay chủ yếu dựa trên kinh nghiệm của bác sỹ và 

giữa các bác sỹ cũng chưa có sự thống nhất về điểm bắt đầu và kết thúc một 

cơn động kinh[31]. Sai số trung bình về điểm khởi phát cơn so với đánh giá 

chuẩn của các chuyên gia là 4,114 giây và điểm kết thúc là 4.3 giây. 

b 7Bảng 4.3. Kết quả tự động phát hiện cơn động kinh với bộ dữ liệu CH-MIT 

BẢNG THỐNG KÊ KẾT QUẢ TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN ĐỘNG KINH 

N Entropy = 128 , cửa sổ 4 giây, ngưỡng 0.006 

STT Tên file dữ liệu 

Khoảng động kinh 
phát hiện theo 

thuật toán 

Khoảng động 
kinh do bác sỹ 

chẩn đoán 

Sai số thời 
gian điểm 

khởi đầu cơn 
động kinh 

Sai số thời 
gian  điểm 

kết thúc cơn 
động kinh 

(giây) (giây) (giây) (giây) 

1 chb01_03.edf 3000-3040 2996-3036 4 4 

2 chb01_04.edf 1468-1510 1467-1494 1 16 

3 chb01_15.edf 1732-1774 1732 -1772 0 2 

4 chb01_16.edf 1001-1070 1015-1066 14 4 

5 chb01_18.edf 1720-1811 1720-1810 0 1 

6 chb01_21.edf 326-421 327-420 1 1 

7 chb01_26.edf 1862.5-1967 1862-1963 0.5 4 

8 chb02_16.edf 132-220 130-212 2 8 

9 chb02_16+.edf 2977-3082 2972-3053 5 29 

10 chb02_19.edf 3358-3387 3369-3378 11 9 

11 chb03_01.edf 368-414.5 362-414 4 0.5 

12 chb03_02.edf 733-796 731-796 2 0 

13 chb03_03.edf 432-502.5 432-501 0 0.5 

14 chb03_04.edf 2162-2215 2162-2214 0 1 

15 chb03_34.edf 1982-2050 1982-2029 0 21 

16 chb03_35.edf 2593-2670 2592-2656 1 14 

17 chb03_36.edf 1726-1791 1725-1778 1 13 
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BẢNG THỐNG KÊ KẾT QUẢ TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN ĐỘNG KINH 

N Entropy = 128 , cửa sổ 4 giây, ngưỡng 0.006 

STT Tên file dữ liệu 

Khoảng động kinh 
phát hiện theo 

thuật toán 

Khoảng động 
kinh do bác sỹ 

chẩn đoán 

Sai số thời 
gian điểm 

khởi đầu cơn 
động kinh 

Sai số thời 
gian  điểm 

kết thúc cơn 
động kinh 

(giây) (giây) (giây) (giây) 

18 chb04_05.edf 7819-7848 7804-7853 15 5 

19 chb04_08.edf 6452.5-6556 6446-6557 6.5 1 

20 chb04_28_1.edf 1698-1774.5 1679-1781 19 7.5 

21 chb04_28_2.edf 3802-3894.5 3782-3898 20 3.5 

22 chb05_06.edf 417-533 417-532 0 1 

23 chb05_13.edf 1087-1195.5 1086-1196 1 0.5 

24 chb05_16.edf 2317.5-2415 2317-2413 0.5 2 

25 chb05_17.edf 2449-2571 2451-2571 2 0 

26 chb05_22.edf 2334-2463 2348-2465 14 2 

27 chb06_01-2.edf 7462-7472 7461-7476 1 4 

28 chb06_01-3.edf 13518-13541 13525-13540 7 1 

29 chb06_04-1.edf 329.5-351.5 327-347 2.5 4.5 

30 chb06_04-2.edf 6201.5-6217 6211-6231 10.5 14 

31 chb06_09.edf 12504-12518 12500-12516 4 2 

32 chb06_18.edf 7802.5-7811.5 7799-7811 3.5 0.5 

33 chb06_24.edf 9388-9405.5 9387-9403 1 2.5 

34 chb07_12.edf 4925-5006.5 4920-5006 5 0.5 

35 chb07_13.edf 3287.5-3382 3285-3381 2.5 1 

36 chb07_19.edf 13691-13812 13688-13831 3 19 

37 chb08_02.edf 2673-2841.5 2670-2841 3 0.5 

38 chb08_05.edf 2860.5-3042.5 2856-3046 4.5 3.5 

39 chb08_11.edf 2993-3127 2988-3122 5 5 

40 chb08_13.edf 2421.5-2584 2417-2577 4.5 7 

41 chb08_21.edf 2082.5-2349 2083-2347 0.5 2.5 

42 chb09_06.edf 12230.5-12296.5 12231-12295 0.5 1.5 

43 chb09_08_1.edf 2951.5-3028 2951-3030 0.5 2 
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BẢNG THỐNG KÊ KẾT QUẢ TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN ĐỘNG KINH 

N Entropy = 128 , cửa sổ 4 giây, ngưỡng 0.006 

STT Tên file dữ liệu 

Khoảng động kinh 
phát hiện theo 

thuật toán 

Khoảng động 
kinh do bác sỹ 

chẩn đoán 

Sai số thời 
gian điểm 

khởi đầu cơn 
động kinh 

Sai số thời 
gian  điểm 

kết thúc cơn 
động kinh 

(giây) (giây) (giây) (giây) 

44 chb09_08_2.edf 9192-9268.5 9196-9267 4 1.5 

45 chb09_19.edf 5298-5357 5299-5361 1 4 

46 chb10_12.edf 6314-6352 6313-6348 1 4 

47 chb10_20.edf 6890.5-6958 6888-6958 2.5 0 

48 chb10_30.edf 3021.5-3072.5 3021-3079 0.5 6.5 

49 chb10_31.edf 3805.5-3879.5 3801-3877 4.5 2.5 

50 chb10_38.edf 4616.5-4707.5 4618-4707 1.5 0.5 

51 chb10_89.edf 1380.5-1431.5 1383-1437 2.5 5.5 

52 chb10_27.edf 2378.5-2448.5 2382-2447 3.5 1.5 

53 chb11_82.edf 303.5-324 298-320 5.5 4 

54 chb11_92.edf 2699.5-2730 2695-2727 4.5 3 

55 chb11_99.edf 1453.5-2206 1454-2206 0.5 0 

56 chb12_06-1.edf 1664.5-1710.5 1665-1726 0.5 15.5 

57 chb12_06-2.edf 3412.5-3450 3415-3447 2.5 3 

58 chb12_08-1.edf 1430.5-1439 1426-1439 4.5 0 

59 chb12_09-1.edf 3084-3114.5 3082-3114 2 0.5 

60 chb17a_03.edf 2291.5-2364 2282-3373 9.5 9 

61 chb17a_04.edf 3043-3121.5 3025-3140 3 18.5 

62 chb17b_63.edf 3146.5-3222 3136-3224 10.5 2 

63 chb19_29.edf 2971-3040.5 2964-3041 7 0.5 

64 chb19_30.edf 3166-3237 3159-3240 7 3 

65 chb20_12.edf 104-123.5 94-123 10 0.5 

66 chb20_13_1.edf 1440-1470 1440-1470 0 0 

67 chb20_14.edf 1972-2003.5 1971-2009 1 6.5 

68 chb20_15_1.edf 404-425 390-425 14 0 

69 chb20_15_2.edf 1704.5-1737 1689-1738.5 15.5 1.5 
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BẢNG THỐNG KÊ KẾT QUẢ TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN ĐỘNG KINH 

N Entropy = 128 , cửa sổ 4 giây, ngưỡng 0.006 

STT Tên file dữ liệu 

Khoảng động kinh 
phát hiện theo 

thuật toán 

Khoảng động 
kinh do bác sỹ 

chẩn đoán 

Sai số thời 
gian điểm 

khởi đầu cơn 
động kinh 

Sai số thời 
gian  điểm 

kết thúc cơn 
động kinh 

(giây) (giây) (giây) (giây) 

70 chb20_16.edf 2237-2261.5 2226-2261 11 0.5 

71 chb20_68.edf 1406-1432.5 1393-1432 13 0.5 

72 chb21_19.edf 1295.5-1347 1288-1344 7.5 3 

73 chb21_21.edf 2002.5-2084 2003-2084 0.5 0 

74 chb21_22.edf 2553.5-2563.5 2553-2565 0.5 2.5 

75 chb22_20.edf 3368-3426.5 3367-3425 1 1.5 

76 chb22_25.edf 3143.5-3239 3139-3213 4.5 26 

77 chb22_38.edf 1265-1333.5 1263-1335 2 1.5 

78 chb23_06.edf 3960-4070.5 3962-4075 2 4.5 

79 chb23_08_01.edf 324.5-349.5 325-345 0.5 4.5 

80 chb23_08_02.edf 5105-5152.5 5104-5151 1 1.5 

81 chb23_09_01.edf 2580.5-2659 2589-2660 8.5 1 

82 chb23_09_02.edf 6893-6948 6885-6947 8 1 

83 chb23_09_03.edf 8503.5-8528 8505-8532 1.5 4 

84 chb23_09_04.edf 9576.5-9660 9580-9664 3.5 4 

85 chb24_01_01.edf 483.5-501.5 480-505 3.5 3.5 

86 chb24_01_02.edf 2455-2469.5 2451-2476 4 6.5 

87 chb24_03_01.edf 234.5-256.5 231-260 3.5 3.5 

88 chb24_03_02.edf 2886.5-2906.5 2883-2908 3.5 1.5 

89 chb24_04_01.edf 1091.5-1123 1088-1120 3.5 3 

90 chb24_04_02.edf 1414-1439.5 1411-1438 3 1.5 

91 chb24_04_03.edf 1747.5-1765.5 1745-1764 2.5 1.5 

92 chb24_06.edf 1232.5-1248.5 1229-1253 3.4 4.5 

93 chb24_07.edf 41.5-57.5 38-60 3.5 2.5 

94 chb24_09.edf 1748-1766.5 1745-1764 3 2.5 

95 chb24_11.edf 3576-3595.5 3577-3597 1 1.5 
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BẢNG THỐNG KÊ KẾT QUẢ TỰ ĐỘNG PHÁT HIỆN ĐỘNG KINH 

N Entropy = 128 , cửa sổ 4 giây, ngưỡng 0.006 

STT Tên file dữ liệu 

Khoảng động kinh 
phát hiện theo 

thuật toán 

Khoảng động 
kinh do bác sỹ 

chẩn đoán 

Sai số thời 
gian điểm 

khởi đầu cơn 
động kinh 

Sai số thời 
gian  điểm 

kết thúc cơn 
động kinh 

(giây) (giây) (giây) (giây) 

96 chb24_13.edf 3291-3304.5 3288-3304 3 0.5 

97 chb24_14.edf 1940.5-1957.5 1939-1966 1.5 8.5 

98 chb24_15.edf 3554.5-3574.5 3552-3569 2.5 5.5 

99 chb24_17.edf 3517-3588.5 3515-3581 2 7.5 

100 chb24_21.edf 2805.5-2887 2804-2882 1.5 5 

  Sai số trung bình(giây) 4.114 4.3 

 

Bảng số 4.4 thống kê kết quả phân tích vùng nghi ngờ khởi phát động kinh 

(ổ động kinh) trên các bản ghi khác nhau của 06 bệnh nhân khác nhau. Mỗi 

bệnh nhân đều được phân tích ít nhất 2 cơn khác nhau để tìm các kênh có điểm 

khởi phát động kinh sớm nhất và đều cho kết quả vùng khởi phát là đồng nhất. 

Qua kết quả đánh giá của thuật toán các vùng khởi phát động kinh tương ứng 

với các kênh có thời điểm bắt đầu động kinh sớm nhất và vùng nghi ngờ khởi 

phát động kinh được khoanh vùng đánh dấu trên sơ đồ bố trí điện cực. 

b 8Bảng 4.4. Kết quả phát hiện vùng khởi phát động kinh với bộ dữ liệu CH-MIT 

Thứ tự  
bệnh 
nhân 

Tên file dữ liệu 
Thứ 
tự 

kênh 
Tên kênh 

Thời điểm 
khởi phát 

(giây) 

Hình ảnh vùng não 
nghi ngờ khởi phát 

động kinh 

1 chb01_04_edfm 

21 FT9-FT10 1464 

  

14 F8-T8 1465.5 

10 F4-C4 1466.5 
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Thứ tự  
bệnh 
nhân 

Tên file dữ liệu 
Thứ 
tự 

kênh 
Tên kênh 

Thời điểm 
khởi phát 

(giây) 

Hình ảnh vùng não 
nghi ngờ khởi phát 

động kinh 

chb01_15_edfm 

14 F8-T8 1729 

 

10 F4-C4 1729 

23 T8-P8 1730 

chb01_16_edfm 

9 FP2-F4 1011 

 

14 F8-T8 1011 

17 FZ-CZ 1011 

chb01_18_edfm 

10 F4-C4 1717 

  

17 FZ-CZ 1717.5 

5 FP1-F3 1718 

2 

chb02_16_edfm 

13 FP2-F8 127.5 

 

7 C3-P3 128.5 

12 P4-O2 128.5 

chb02_19_edfm 

13 FP2-F8 3356.5 

 

9 FP2-F4 3357 

21 FT9-FT10 3357.5 

3 chb03_01_edfm 

21 FT9-FT10 362 

 

4 P7-O1 362.5 

19 P7-T7 362.5 

22 FT10-T8 362.5 
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Thứ tự  
bệnh 
nhân 

Tên file dữ liệu 
Thứ 
tự 

kênh 
Tên kênh 

Thời điểm 
khởi phát 

(giây) 

Hình ảnh vùng não 
nghi ngờ khởi phát 

động kinh 

chb03_02_edfm 

21 FT9-FT10 732 

 

1 FP1-F7 735 

4 P7-O1 735 

chb03_04_edfm 

21 FT9-FT10 2161.5 

 

1 FP1-F7 2162 

5 FP1-F3 2162 

4 

chb05_06_edfm 

2 F7-T7 400.5 

 

6 F3-C3 400.5 

7 C3-P3 400.5 

chb05_13_edfm 

5 FP1-F3 1075.5 

 

6 F3-C3 1075.5 

20 T7-FT9 1075.5 

chb05_16_edfm 

5 FP1-F3 2303 

 

6 F3-C3 2303 

20 T7-FT9 2301 

5 chb06_01_edfm 

2 F7-T7 1718.5 

 

6 F3-C3 1718.5 

7 C3-P3 1718.5 

8 P3-O1 1718.5 
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Thứ tự  
bệnh 
nhân 

Tên file dữ liệu 
Thứ 
tự 

kênh 
Tên kênh 

Thời điểm 
khởi phát 

(giây) 

Hình ảnh vùng não 
nghi ngờ khởi phát 

động kinh 

chb06_04_edfm 

2 F7-T7 320.5 

 

4 P7-O1 321 

6 F3-C3 320.5 

20 T7-FT9 320.5 

chb06_13_edfm 

1 FP1-F7 490.5 

 

2 F7-T7 490.5 

3 T7-P7 490.5 

4 P7-O1 491 

6 

chb11_82_edfm 

10 F4-C4 250.5 

 

13 FP2-F8 250.5 

18 CZ-PZ 251 

23 T8-P8 250.5 

chb11_92_edfm 

10 F4-C4 2680.5 

 

13 FP2-F8 2680.5 

18 CZ-PZ 2680.5 

23 T8-P8 2680.5 

chb11_99_edfm 

10 F4-C4 1430.5 

 

13 FP2-F8 1430.5 

23 T8-P8 1430.5 

 

4.2 Thời gian xử lý dữ liệu 

Luận án sử dụng máy tính với cấu hình CPU Core i7-3667U, 8Gb RAM, 

phần mềm Matlab phiên bản R2015a để phân tích và xử lý dữ liệu.  
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Bảng 4.5 đưa ra thông tin về thời gian phân tích đối với những đoạn bản 

ghi EEG có độ dài khác nhau. Đối với đoạn dữ liệu EEG 23 kênh có độ dài 4 

giây thì thời gian phân tích chỉ 1.5 giây, phù hợp với ứng dụng vào phân tích 

dữ liệu online. 

9Bảng 4.5. Thời gian xử lý dữ liệu 

Độ dài dữ liệu thực 

(Giây) 

Số kênh tín hiệu 

(Kênh) 

Thời gian phân tích 

(Giây) 

4 23 1.5 

3600 23 768 

4 1 0.35 

 

4.3. Đánh giá kết quả nghiên cứu 

4.3.1. Đánh giá hiệu suất của thuật toán 

 Để đánh giá hiệu suất của thuật toán phát hiện cơn động kinh luận án đã 

sử dụng các chỉ số dưới đây: 

TP (True positive) 
Số cơn động kinh mà cả thuật toán và chuyên gia đều 
ghi nhận. 

TN(True negative) 
Số cơn động kinh mà cả thuật toán và chuyên gia đều 
không ghi nhận. 

FP(False positive) 
Số cơn mà thuật toán phát hiện nhưng không đúng 
theo chuyên gia. 

FN(False negative) 
Số cơn mà chuyên gia ghi nhận nhưng thuật toán 
không phát hiện ra. 

Lỗi/h Số phát hiện sai/01h dữ liệu. 

 

Sử dụng những chỉ số để tính toán độ nhạy (SEN), độ xác định (SPE), độ 

chọn lọc(SEL) và hiệu suất của thuật toán (ACC) như sau: 
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                                            (4.3) 
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                                       (4.4) 

10Bảng 4.6. Bảng ma trận nhầm lẫn. 

Bộ dữ liệu TP  
(True positive) 

TN 
(True negative) 

FP 
(False positive) 

FN 
(False 

negative) 
Dữ liệu 1 100 378 22 0 

Dữ liệu 2 100 93 7 0 

 

Bảng ma trận nhầm lẫn 4.6 thống kê các chỉ số khi phân tích các bộ dữ 

liệu, trong đó đối với bộ dữ liệu 1 thì thuật toán phát hiện sai 22 cơn động kinh 

và bộ dữ liệu 2 phát hiện sai 7 cơn động kinh ( không đúng theo nhận định của 

các chuyên gia) 

Kết quả đánh giá hiệu suất của thuật toán này  đối với các bộ dữ liệu như 

sau: 

b 11Bảng 4.7. Bảng đánh giá chất lượng của thuật toán. 

Bộ dữ liệu SEN 

(%) 

SPE 

(%) 

SEL 

(%) 

ACC 

(%) 

Tỷ số lỗi/h 

Dữ liệu 1 100 94.5 81.97 97.25  

Dữ liệu 2 100 93 93.46 96.5 7/200 
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4.3.2. So sánh kết quả nghiên cứu với một số nghiên cứu khác 

Hai bộ dữ liệu sử dụng trong luận án là hai bộ dữ liệu chuẩn quốc tế và đã 

được nhiều nhà khoa học sử dụng trong các công trình nghiên cứu về động 

kinh. Bảng 4.8 và bảng 4.9 dưới đây đã thống kê một số kết quả nghiên cứu 

gần đây đối với từng bộ dữ liệu: 

- Bộ dữ liệu 1. 

b 12Bảng 4.8. Bảng so sánh kết quả nghiên cứu bộ dữ liệu 1 

Tác giả Năm 
công 
bố 

Đặc trưng và 
phương pháp 

phân loại 

ACC 
(%) 

SEN 
(%) 

SPE 
(%) 

Sai số 
thời 
gian 

(giây) 

Lỗi/h 

Yuedong 
Song[51] 

2010 SE 
ELM 

95.67     

Peng Li[49] 2016 SE 
Ngưỡng 

97     

Mursalin[55] 2017 Entropy 
DWT 
ICFS 

98.45     

Peng Li[50] 2018 Fuzzy Entropy 
Ngưỡng 

93 91 96   

Aung, Si 
Thu[20] 

2020 Distribution 
Entropy 

91 92.5 85   

Thuật toán  
cửa sổ trượt 
SE 

2020 SE 
ngưỡng 

97.25 100 94.5   

 

- Bộ dữ liệu 2 

b 13Bảng 4.9. Bảng so sánh kết quả nghiên cứu bộ dữ liệu 2 

Tác giả Năm 
công 
bố 

Đặc trưng và 
phương pháp 

phân loại 

ACC 
(%) 

SEN 
(%) 

SPE 
(%) 

Sai số 
thời 
gian 

(giây) 

Lỗi/h 

Ali Hossam 
Shoeb[71] 

2003 WT 
SVM 

   8.0 
±3.2 

11/49 

Ali Shoeb 
[70] 

2010 Power 
Spectrum 
SVM 

96   4.6  
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P.K. 
Kulkarni[44] 

2013 AE 
ANN 

90     

Jie Xiang 
[77] 

2015 Fuzzy Entropy, 
SVM 

98.31 98.27 98.36   

L.Murali 
[53] 

2016 Wavelet and 
adaptive filter 

95 97.4 93.5   

Suhani 
Shrivastava 
[72] 

2018 Peaks and 
Valleys 
Sliding 
Windows 

   8.36-
25.82 

 

Javad 
Birjandtalab 
[24] 

2018 Spectral power 
ANN 

86     

Thuật toán  
cửa sổ trượt 
SE  

2020 SE+ngưỡng 96.5 100 93 4.114-
4.3 

7/200 

 

Đối với cả hai bộ dữ liệu thì thuật toán của luận án đều có độ nhạy 100% 

, điều này có nghĩa là thuật toán không bỏ sót các cơn động kinh do chuyên gia 

nhận định. Cả độ nhạy và độ chính xác của thuật toán đều tương đối cao khi so 

sánh với các phương pháp khác, đồng thời sai số về thời điểm khởi phát và kết 

thúc các cơn động kinh là khá nhỏ. Phần lớn các nghiên cứu hiện nay đều sử 

dụng học máy trong phát hiện các cơn động kinh, tuy nhiên việc học máy đòi 

hỏi thuật toán xử lý phức tạp, thời gian xử lý lâu và cần số lượng mẫu lớn để 

huấn luyện. Thuật toán của luận án có thời gian xử lý nhanh và chỉ sử dụng 20 

bản ghi có cơn động kinh để tìm ngưỡng phù hợp và ngưỡng này cũng như các 

thông số khác của thuật toán được áp dụng chung để kiểm tra trên cả hai bộ dữ 

liệu. 

4.4. Kết luận chương 4 

Chương 4 luận án đã trình bày các kết quả nghiên cứu và đánh giá kết 

quả so với các công trình đã công bố trước đó. Luận án đã phân tích hai bộ dữ 

liệu tiêu chuẩn (đã được kiểm chứng bởi các chuyên gia y tế và các nhà nghiên 

cứu trên thế giới), kết quả phân tích và đánh giá cho thấy thuật toán đề xuất 
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trong luận án có độ chính xác cao trong việc xác định các cơn động kinh trên 

bản ghi EEG đa kênh (96.5-97.25%), bên cạnh đó thuật toán này là một trong 

số ít các thuật toán tìm ra thời điểm khởi đầu và kết thúc cơn động kinh với độ 

phân giải thời gian(0.5s) và sai số thấp (4.1-4.3s). Ngoài ra luận án cũng đề 

xuất phương pháp mới xác định vùng nghi ngờ khởi phát động kinh trên các 

bản ghi EEG, tuy nhiên những phát hiện này chỉ mang tính chủ quan theo kết 

quả tính toán do không có cơ sở đối chiếu (các bộ dữ liệu dùng để nghiên cứu 

trong luận án này không có thông tin về vùng khởi phát động kinh và cũng chưa 

có nghiên cứu nào khảo sát vùng khởi phát).  
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN LUẬN ÁN 

Hướng nghiên cứu xây dựng hệ thống tự động phát hiện các cơn động kinh 

dựa trên các bản ghi EEG có tính mới và tính thực tiễn cao trong việc chẩn đoán 

các bệnh động kinh (bao gồm các bệnh động kinh tự phát và động kinh do tổn 

thương não). Hiện tại ở các cơ sở y tế của Việt Nam chưa có nhiều công cụ hiệu 

quả để hỗ trợ cho các chuyên gia thần kinh trong việc chẩn đoán để đánh giá 

bệnh động kinh, cho nên xây dựng thành công các công cụ hỗ trợ này đang 

nhận được nhiều sự quan tâm của các nhà nghiên cứu cũng như các bác sỹ. Đây 

cũng chính là mục tiêu nghiên cứu của luận án.  

Nội dung của luận án tập trung nghiên cứu, xây dựng thuật toán tự động 

phát hiện các cơn động kinh dựa trên đặc trưng SE trung bình trên toàn bộ các 

kênh của tín hiệu. Trong các cơn động kinh thì giá trị SE của các kênh tín hiệu 

điện não bị suy giảm đột ngột và ít biến động, bên cạnh đó  tín hiệu điện não 

trên vùng não bị bệnh  (các kênh) sẽ có dấu hiệu khởi phát sớm nhất, từ đó luận 

án đề xuất xây dựng thuật toán để tự động phát hiện thời điểm khởi phát động 

kinh trên tất cả các kênh điện não với các tham số phù hợp ; N=128 (số lượng 

mẫu để tính SE), độ rộng cửa sổ trượt là 04 giây và tham số ngưỡng là 0.006. 

Thuật toán tiến hành so sánh lần lượt các giá trị SE trong một cửa sổ so với giá 

trị ngưỡng, nếu các giá trị SE trong cửa sổ thỏa mãn điều kiện ngưỡng thì đưa 

ra nhận định tín hiệu EEG trong cửa sổ đó là một phần của cơn động kinh. Mỗi 

lần dịch chuyển thì cửa sổ SE sẽ trượt lên 01 giá trị. Thông tin của các cửa sổ 

thỏa mãn điều kiện ngưỡng sẽ được đưa vào thuật toán ghép cơn để phân tích 

và đưa ra thông tin các cơn động kinh. 

Kết quả phân tích cho thấy thuật toán đề xuất trong luận án có độ chính 

xác cao trong việc xác định các cơn động kinh: độ chính xác đạt 96.5-97.25% 

và độ nhạy 100% , bên cạnh đó thuật toán này là một trong số ít các thuật toán 
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tìm ra thời điểm khởi đầu và kết thúc cơn động kinh với độ phân giải thời gian 

(0.5s) và sai số thấp (4.1-4.3s). Ngoài ra luận án cũng đề xuất phương pháp mới 

xác định vùng nghi ngờ khởi phát động kinh trên các bản ghi EEG, tuy nhiên 

những phát hiện này chỉ mang tính chủ quan theo kết quả tính toán do không 

có cơ sở đối chiếu (các bộ dữ liệu dùng để nghiên cứu trong luận án này không 

có thông tin về vùng khởi phát động kinh và cũng chưa có nghiên cứu nào khảo 

sát vùng khởi phát).  

Đối với đề tài này, luận án đã đạt được các kết quả nghiên cứu mới như 

sau: 

- Trên cơ sở các bản ghi điện não đồ EEG, ứng dụng cửa sổ trượt SE với 

các tham số phù hợp, đã xây dựng được thuật toán và hệ thống tự động 

xác định các cơn động kinh với các thông số về điểm khởi đầu và kết 

thúc cơn có độ chính xác cao, đồng thời đề xuất thuật toán tách và ghép 

cơn động kinh trong các bản ghi EEG 

- Xây dựng thuật toán xử lý đa kênh tín hiệu EEG trên cơ sở cửa sổ trượt 

SE để phát hiện vùng nghi ngờ khởi phát cơn động kinh. 

So sánh kết quả nghiên cứu của luận án với các công trình nghiên cứu 

khác cho thấy độ chính xác phát hiện của phương pháp cửa sổ trượt SE cao 

hơn, độ nhạy, độ đặc hiệu cũng như hiệu suất của phương pháp cũng cao. Bên 

cạnh đó, tốc độ xử lý của thuật toán tương đối nhanh nên có thể ứng dụng xử 

lý dữ liệu online. Tuy nhiên phương pháp này cũng còn những hạn chế như: 

-  Ngưỡng phân loại thấp sẽ khó xác định các cơn động kinh ngắn (dấu 

hiệu động kinh sớm).  

- Chưa loại bỏ được hết các nhiễu trong tín hiệu điện não (nhiễu mắt và 

nhiễu do tiếp xúc điện cực, nhiễu do bệnh nhân chuyển động…) 
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Dựa vào những kết quả nghiên cứu thì thuật toán này hoàn toàn có thể áp 

dụng vào thực tế để hỗ trợ tự động phát hiện bệnh động kinh, khắc phục tình 

trạng các bác sỹ phải phân tích, dò tìm các cơn động kinh trên bản ghi EEG 

bằng phương pháp thủ công.  

 

Hướng phát triển tiếp theo của luận án 

 Thứ nhất: kiểm chứng và hoàn thiện thuật toán đối với các bộ dữ liệu thu 

thập từ các cơ sở y tế ở Việt Nam.  

Thứ hai: thông qua phân tích chỉ số SE của các bản ghi EEG tác giả nhận 

thấy trước khi xuất hiện các cơn động kinh thì SE trên một số kênh có biến 

động bất thường, điều này có thể làm cơ sở để phát triển hướng tiếp theo của 

luận án là sử dụng chỉ số SE để dự báo trước các cơn động kinh, đưa ra cảnh 

báo sớm để các nhân viên y tế có biện pháp hỗ trợ bệnh nhân kịp thời. 
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PHỤ LỤC 

A. Mã thuật toán tính SE entropy 

function start_Callback(hObject, eventdata, handles) 

% hObject    TINH TOAN ENTROPY 

global val t1 t2 entropy N m1 m2; 

Octave = exist('OCTAVE_VERSION'); 

load(handles.mat); 

handles.mat 

handles.info = strrep(handles.mat,'.mat','.info'); 

handles.info 

fid = fopen(handles.info, 'rt'); 

fgetl(fid); 

fgetl(fid); 

fgetl(fid); 

[freqint] = sscanf(fgetl(fid), 'Sampling frequency: %f Hz  Sampling interval: 

%f sec'); 

interval = freqint(2); 

fgetl(fid); 

if(Octave) 

    for i = 1:size(val, 1) 

       R = strsplit(fgetl(fid), char(9)); 

       signal{i} = R{2}; 
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       gain(i) = str2num(R{3}); 

       base(i) = str2num(R{4}); 

       units{i} = R{5}; 

    end 

else 

    for i = 1:size(val, 1) 

      [row(i), signal(i), gain(i), base(i), units(i)] = 

strread(fgetl(fid),'%d%s%f%f%s','delimiter','\t'); 

    end 

end 

fclose(fid); 

val(val==-32768) = NaN; 

tic 

for i = 1:size(val, 1) 

    val(i, :) = (val(i, :) - base(i)) / gain(i); 

end 

%-- Trich doan khao sat ------------------------------- 

% khoi tao thong tin 

t1 = str2double(get(handles.time1,'string')); 

t2 = str2double(get(handles.time2,'string')); 

N = str2double(get(handles.edit8,'string')); % lay so luong gia tri de tinh 

entropy 
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m1 = get(handles.menu1,'value'); % lay gia tri kenh 

m2 = get(handles.menu2,'value'); % lay gia tri kenh 

set(handles.menu3,'string',m1:m2); % thay doi danh sach chon kenh tinh trung 

binh 

entropy = []; %tao mang entropy 

tenfile = get(handles.text26,'string'); 

axes(handles.axes1); 

hold off 

axes(handles.axes2); 

hold off 

f1 = 0.5; 

f2 = 40; 

fs =256; 

w1 = 2*f1/fs; 

w2 = 2*f2/fs; 

for p = m1:m2 

% ve do thi dien nao 

val1 = val(p,t1*256:t2*256); 

%---loc tan so 

a = fir1(100,w1,'high'); %bo loc cat tan so 

b = fir1(100,w2); %bo loc cat tan so 

val1 = filter(a,1,val1); 
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val1 = filter(b,1,val1); 

%---ket thuc loc tan so 

x1 = (t1*256:t2*256)*interval; 

axes(handles.axes2); 

plot(x1,val1); 

xlabel('Time(s)','fontweight','b'); 

ylabel('Bien do(mV)','fontweight','b'); 

grid on; 

hold on 

y = 0; % bien de tinh so luong mang entropy 

se=[];% bien entropy tung kenh 

n1 = length(val1)/N; 

n1 = floor(n1); 

%---- 

for j = 0:(n1-1) 

vt = val1(j*N+1:(j+1)*N); % cua so entropy voi N diem 

%--- Tin hieu dien nao trong mien thoi gian 

K =length(vt); 

%---Tinh gia tri trung binh---------- 

tong1 = 0; 

for i = 1:K 

 tong1 = tong1 + vt(i);    
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end 

gtb = tong1/K; 

%--- Tinh phuong sai hieu chinh------ 

tong2 =0; 

for i = 1:K 

    tong2 = tong2 + ((vt(i)- gtb)^2); 

end 

psai = tong2/(K-1); 

%--- Tinh do lech chuan ------------- 

dlech = sqrt(psai); 

r = 0.15*dlech; 

y = y+1; 

se(y) = SampEn(vt,2,r); 

%SEtrungbinh = SEtrungbinh+se(y); 

end 

axes(handles.axes1); 

x3 = (t1:(t2-t1)/(n1-1):t2); 

plot(x3,se); 

xlabel('Time(s)','fontweight','b'); 

ylabel('Sample Entropy(bit)','fontweight','b'); 

hold on 

entropy = [entropy;se]; 
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end 

Elapsed_time = toc 

h = msgbox('Operation Completed','Success'); 

beep; 

B. Mã thuật toán tìm cơn động kinh 

function pushbutton10_Callback(hObject, eventdata, handles) 

% handles    structure with handles and user data (see GUIDATA) 

global t1 t2 t3 entropy N m1 m2; 

t3 = str2double(get(handles.time5,'string')); % lay gia tri cua so 

m3 = get(handles.menu3,'value'); % lay gia tri kenh can tinh 

t = length(entropy(1,:)); 

min_entropy = min(entropy(m3,:)); 

set(handles.entropy,'string', min_entropy); 

n = floor(256*t3/N); 

y2 = 0; % ve danh dau dong kinh 

start =[]; 

theend = []; 

kiemtra = 0; 

kt = 1; % bien phu dem diem ket thuc 

set(handles.text23,'string','....'); 

nguong = str2double(get(handles.edit10,'string')); 

for i = 0:(t-n) 
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    k = 0; % bien kiem tra so luong SE vuot nguong 

    min_entropy = min(entropy(m3,i+1:i+n)); 

    for j = 1:n 

         x2(j) = (t1+(i+j)*N/256); 

         if abs(entropy(m3,j+i)- min_entropy)> nguong 

          k = k + 1; 

         end 

    end 

    if k <= 2  

       if x2(1) <= kt % thuat toan tim diem dau va cuoi 

          kt = x2(n); 

       else 

          start = [start,x2(1)]; 

          if kt > t1 

          theend = [theend,kt]; 

          end 

       end 

       kt = x2(n); 

       if i == t-n  

          theend = [theend,kt]; 

       end 

       axes(handles.axes2); 
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       hold on 

       plot(x2,y2,'r*'); 

       hold on 

    end 

    if k > 0 & i == t-n 

      theend = [theend,kt]; 

    end  

end 

set(handles.text23,'string',sprintf('%s %d\n%s %s s\n%s %s s','So con dong 

kinh:',length(start),'Bat dau:',num2str(start),'Ket thuc:',num2str(theend))); 

h = msgbox('Operation Completed','Success'); 

beep; 

 

 


