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TÓM TẮT

Bài viết này đưa ra cách tiếp cận Entropy nghiên cứu biến thiên nhịp tim. 
Phân tích và đánh giá sự thay đổi Entropy xấp xỉ của chuỗi các khoảng RR 
trong tín hiệu điện tim ở các trường hợp loạn nhịp khác nhau. Đề xuất phương 
pháp cửa sổ trượt Entropy xấp xỉ và học máy để phát hiện rung nhĩ. Đánh 
giá chất lượng và hiệu quả của phương pháp đề xuất trên bộ CSDL dùng cho 
nghiên cứu rung nhĩ.  

Từ khóa: khoảng RR, Entropy, cửa sổ trượt.

ABSTRACT

This paper presents an entropy-based approach to study heart rate variability. 
It analyzes and evaluates the changes in approximate entropy of RR interval 
series in electrocardiogram (ECG) signals under different arrhythmia 
conditions. The paper proposes a method using sliding window approximate 
entropy and machine learning to detect atrial fibrillation. The quality and 
effectiveness of the proposed method are assessed on a dataset used for 
atrial fibrillation research.
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 1. GIỚI THIỆU
Ngày nay trong số những vấn đề quan 

trọng của các nghiên về cứu về tim mạch đòi 
hỏi các giải pháp thực tế đó là phát hiện các 
loạn nhịp tim phức tạp. Một trong những dấu 
hiệu của chúng là sự thay đổi không theo trật 
tự (hỗn loạn) các khoảng thời gian giữa các 
nhịp tim (khoảng RR), quan sát trên điện tâm 
đồ ECG. Trong các căn bệnh liên quan tới 
tim mạch thì chứng rối loạn nhịp tim các loại 
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chiếm tỉ lệ phần nhiều, trong đó sự thay đổi 
bất thường độ dài các chu trình tim được gọi là 
rung nhĩ có cấu trúc rất phức tạp và là căn bệnh 
nguy hiểm. Rung nhĩ là một loại rối loạn nhịp 
nhanh trên thất với hoạt động điện hỗn loạn 
của tâm nhĩ với tần số 350-700 xung mỗi phút, 
loại trừ khả năng co bóp phối hợp của chúng. 
Trên ECG, rung nhĩ xuất hiện dưới dạng các 
hỗn loạn phức hợp thất, trong khoảng giữa các 
phức hợp này có các sóng hoạt động tự phát 
của nhĩ (Linh và nnk, 2023). 

Các thuật toán hiện tại để nhận dạng rung 
nhĩ có thể chia thành ba nhóm chính. Nhóm đầu 
tiên bao gồm các thuật toán dựa trên việc phát 
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hiện sự không đều trong chuỗi các khoảng RR, 
các thuật toán này bao gồm: thuật toán Logan 
và Healey (Logan & Healey, 2005), sử dụng 
phân tích phân tán; thuật toán (Linker, 2006), 
sử dụng kết hợp các cửa sổ thống kê. Nhóm 
thứ hai bao gồm các thuật toán dựa trên việc 
xác định sự vắng mặt của sóng P trên điện tâm 
đồ, đặc biệt là thuật toán của Slocum cùng cộng 
sự (Slocum, 1992), sử dụng phân tích phổ của 
ECG. Nhóm thứ ba bao gồm các thuật toán kết 
hợp cả hai phương pháp đã mô tả ở trên, chẳng 
hạn như thuật toán của Babaeizadeh cùng cộng 
sự (Babaeizadeh & et al, 2008), kết hợp phát 
hiện sự không đều của khoảng RR với việc 
nghiên cứu vị trí và hình thái của sóng P, thuật 
toán của Couceiro cùng cộng sự (Couceiro & 
et al, 2008) sử dụng mạng nơron.

2. NỘI DUNG NGHIÊN CỨU
2.1 Dữ liệu phân tích
Dữ liệu phân tích khai thác từ cơ sở dữ 

liệu “ MIT-BIH Atrial Fibrillation Database” 
có sẵn trên trang web PhysioNet. Bộ dữ liệu 
này được phát triển để hỗ trợ nghiên cứu về 
rung nhĩ. Bộ cơ sở dữ liệu này được sử dụng 
rộng rãi trong các nghiên cứu về phát hiện và 
phân loại rung nhĩ từ tín hiệu ECG.

Số lượng bản ghi: 25 bản ghi ECG.
Thời lượng mỗi bản ghi: Mỗi bản ghi 

kéo dài 10 giờ.
Tần số lấy mẫu: 250 Hz.
Mỗi bản ghi chứa hai kênh ECG, với mỗi 

kênh được ghi lại từ các vị trí điện cực khác 
nhau trên cơ thể. Các bản ghi bao gồm các giai 
đoạn rung nhĩ (AF), nhịp bình thường (Normal 
Sinus Rhythm) và các loại rối loạn nhịp khác, 
đồng thời mỗi bản ghi có kèm theo các chú 
thích chi tiết về thời gian và loại rối loạn nhịp.

2.2 Mô hình hệ thống
Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất 

một phương pháp mới phát hiện rung nhĩ thời 
gian thực dựa trên đánh giá các đặc trưng ApEn, 
số mũ Hurst (H) và độ lệch chuẩn Std của chuỗi 
thời gian các khoảng RR. Các đặc trưng này 
được trích xuất từ cửa sổ trượt dữ liệu và đưa 
tới đầu vào mạng noron để huấn luyện phát 
hiện. Vị trí các đỉnh R có sẵn trong bộ CSDL 
sử dụng và lưu dưới file dạng ".qrs". Cụ thể 
là số thứ tự các mẫu là đỉnh R trong tín hiệu. 
Trên hình 1 và 2 là minh họa RR của bản ghi 
bình thường và bản ghi có rung nhĩ.

Hình 1. Minh họa các khoảng RR của 1 đoạn 
tín hiệu bình thường của bản ghi 04048.

Hình 2. Minh họa các khoảng RR của 1 đoạn 
tín hiệu rung nhĩ của bản ghi 04048.

2.2.1 Cửa sổ trượt dữ liệu
Cửa sổ trượt sử dụng để trích xuất các 

đặc trưng được minh họa trên hình 3.

Hình 3. Mô hình cửa sổ trượt trích xuất 
 đặc trưng.

Độ dài cửa sổ: mỗi cửa sổ chứa 80 khoảng 
RR liên tiếp trong chuỗi RR. 

Bước trượt: bước trượt của cửa sổ là 20, 
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có nghĩa là sau mỗi lần tính toán, cửa sổ sẽ di 
chuyển thêm 20 phần tử RR để tính cho cửa 
sổ tiếp theo. 

Quá trình gán nhãn cho các cửa sổ dựa 
trên cách đếm số lượng các khoảng RR nằm 
trong các khoảng lẻ và chẵn dựa trên danh 
sách các vị trí. Chi tiết cách gán nhãn như sau:

• Vị trí các khoảng RR: danh sách vị 
trí chứa các vị trí chia dữ liệu RR thành các 
khoảng. Các khoảng lẻ (1, 3, 5, ...) được xem 
là tương ứng với các khoảng "bình thường", 
trong khi các khoảng chẵn (2, 4, 6, ...) được 
xem là tương ứng với các khoảng "rung nhĩ".

• Đếm số lượng khoảng RR trong mỗi 
cửa sổ: Với mỗi cửa sổ trượt, mã code sẽ kiểm 
tra từng phần tử RR trong cửa sổ đó để xem 
phần tử này nằm trong khoảng lẻ hay chẵn, 
từ đó đếm số lượng RR trong từng khoảng lẻ 
và chẵn.

• Gán nhãn:
-	Nếu số lượng khoảng RR trong các 

khoảng lẻ nhiều hơn các khoảng chẵn, cửa sổ 
đó được gán nhãn là 0 (bình thường).

-	Nếu số lượng khoảng RR trong các 
khoảng chẵn nhiều hơn, cửa sổ đó được gán 
nhãn là 1 (rung nhĩ).

-	Nếu số lượng bằng nhau, nhãn 0 sẽ 
được ưu tiên.

Bằng cách này, mỗi cửa sổ trượt sẽ được 
gán một nhãn 0 hoặc 1 dựa trên vị trí các 
khoảng RR và thuộc tính của các khoảng lẻ/
chẵn trong danh sách vị trí.

2.2.2 Entropy xấp xỉ (ApEn)
Phương pháp phân tích chuỗi thời gian 

dựa trên đánh giá Entropy thuộc nhóm các 
phương pháp động lực phi tuyến. Đối với chuỗi 
thời gian không đồng đều, chẳng hạn như chuỗi 
các khoảng RR, các phương pháp Entropy để 

xác định độ phức tạp của chuỗi bắt đầu được 
sử dụng và phát triển từ năm 1991, sau khi định 
nghĩa Entropy xấp xỉ (Pincus, 1991). ApEn là 
một đặc tính của “trật tự nội bộ” của chuỗi thời 
gian các khoảng RR (Gudkov, 2009). Về mặt 
toán học, ApEn phản ánh xác suất phát hiện 
hai vectơ lân cận theo một chuỗi khác nhau 
khi di chuyển từ không gian có chiều m sang 
không gian có chiều m+1. Nói cách khác, giá 
trị ApEn càng cao thì càng chứa nhiều thay 
đổi không đồng đều. 

ApEn thường được sử dụng như là chỉ 
số về mức độ trật tự của chuỗi thời gian các 
khoảng RR và được dùng cho bài toán phân 
loại nhịp tim. Khi xử lý dữ liệu trong thời gian 
thực, việc phân tích tín hiệu không nên thực 
hiện trên toàn bộ bản ghi mà sử dụng các đoạn 
nhỏ được chọn theo trình tự. Điều này đòi hỏi 
thời gian trễ giữa thời điểm dữ liệu đến đầu vào 
của thuật toán và thời điểm kết quả xử lý phải 
càng ngắn càng tốt. Trong thuật toán được đề 
xuất, dữ liệu được xử lý theo từng đoạn gồm 
80 khoảng RR với bước 20 giây (Моторина, 
2015). Sử dụng thuật toán tính AnEn trong 
(Манило, 2009),  ta có thể đánh thu được giá 
trị AnEn cho các phân đoạn RR bình thường 
và có rung nhĩ.

Hình 4. Biểu đồ một số các giá trị ApEn 
của bản ghi 04048

Trên hình 4 là kết quả ApEn của các cửa 
sổ trượt trong bản ghi 04048, trên hình đang 
minh họa giá trị ApEn của 1864 của sổ.
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2.2.3 Chỉ số Hurst

Các công trình nghiên cứu về biến thiên 
nhịp tim (HRV) đã chỉ ra rằng các phương 
pháp động lực phi tuyến cho phép tìm ra các 
quy luật trong chuỗi thời gian với bản chất ban 
đầu có vẻ hoàn toàn ngẫu nhiên. Đồng thời, 
một số sai lệch trong cấu trúc chuỗi thời gian, 
quan trọng về mặt chẩn đoán, lại liên quan đến 
các tính chất phi tuyến tính của tín hiệu được 
phân tích. Mặt khác các phép đo HRV thông 
thường không thể phát hiện được các thay đổi 
nhỏ trong cấu trúc thời gian của sự điều hòa 
nhịp tim (Баевский, 2001). Để nâng cao khả 
năng phát hiện các thay đổi trong cấu trúc thời 
gian tín hiệu nhịp tim, một yếu tố góp phần 
nâng cao độ nhạy của phương pháp phát hiện 
rung nhĩ trong nghiên cứu này đề xuất đánh giá 
thêm số mũ Hurst (H) của chuỗi các khoảng 
RR. Nhịp tim thường có cấu trúc bất biến tỉ 
lệ, tức là cấu trúc của nó lặp lại ở các khoảng 
thời gian. Chỉ số Hurst là một đại lượng được 
sử dụng tích cực để đánh giá tính tự đồng dạng 
và các thuộc tính tương quan của chuỗi thời 
gian, chỉ số này cũng được dùng để xác định 
sự hiện diện có hay không sự phụ thuộc lũy 
thừa trong tín hiệu. Khi phân tích động lực học 
nhịp tim, chỉ số Hurst có thể được áp dụng để 
mô tả hành vi không ổn định của các giai đoạn 
trong biểu đồ nhịp tim (Старченкова, 2019).

Hình 5. Số mũ Hurst của 1 số đoạn tín hiệu 
trong bản ghi 04048

Sử dụng phương pháp phân tích biên độ 
chuẩn hóa (phân tích R/S) và thuật toán tính 
chỉ số mũ Hurst trong (Старченкова, 2019) 

ta được các giá trị số mũ Hurst cho bản ghi 
RR 04048, minh họa trên hình 5; các cột màu 
xanh thể hiện đoạn tín hiệu bình thường, các 
cột màu đỏ thể hiện đoạn tín hiệu rung nhĩ. N: 
số các khoảng RR trong mỗi đoạn; Hurst: số 
mũ Hurst của mỗi đoạn.

2.2.4 Độ lệch chuẩn SD

Một chỉ số thống kê khác cũng được sử 
dụng để đánh giá mức độ thay đổi của các 
khoảng thời gian nhịp tim và mức độ thường 
xuyên (tính điều hòa) của chúng đó là độ lệch 
chuẩn Sd. Chỉ số này là một tham số quan 
trọng của HRV phân tích trong miền thời gian, 
nó cho phép đánh giá mức độ tản mát độ dài 
các khoảng RR xung quanh giá trị trung bình. 
Hình 6 minh họa độ lệch chuẩn các khoảng RR 
của các đoạn bình thường và rung nhĩ, các cột 
màu xanh thể hiện đoạn tín hiệu bình thường, 
các cột màu đỏ thể hiện đoạn tín hiệu rung nhĩ. 
N-số các khoảng RR trong mỗi đoạn.

Hình 6. Kết quả độ lệch chuẩn của 1 số đoạn 
tín hiệu trong bản ghi 04048

2.2.5 Mô hình mạng Neural.

Mô hình mạng nơ ron được chỉ ra trên 
hình 7. Đây là mạng truyền thẳng, dữ liệu đi 
theo một chiều từ đầu vào đến đầu ra mà không 
có sự hồi tiếp. Cụ thể, mạng nơ-ron được khởi 
tạo với một cấu trúc có các tầng ẩn với số lượng 
nơ-ron xác định. Mô hình mạng nơ-ron có cấu 
trúc gồm 2 lớp ẩn với 10 nơ-ron trong lớp đầu 
tiên và 5 nơ-ron trong lớp thứ hai. Việc chọn cấu 
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trúc này phản ánh một số đặc điểm và ưu điểm 
quan trọng của mạng nơ-ron trong việc học và 
phân loại. Việc sử dụng nhiều lớp ẩn giúp mô 
hình có khả năng học và mô hình hóa các mối 
quan hệ phức tạp giữa các đặc trưng đầu vào 
(như ApEn, độ lệch chuẩn và số mũ Hurst). Mặt 
khác mỗi lớp ẩn có thể học các đặc trưng khác 
nhau từ dữ liệu. Các lớp ẩn cho phép mô hình 
nắm bắt các tương tác không tuyến tính giữa 
các đầu vào. Điều này rất quan trọng trong các 
bài toán phân loại, nơi mà mối quan hệ giữa các 
đặc trưng và nhãn không phải lúc nào cũng là 
tuyến tính. Việc thêm các lớp ẩn cho phép mô 
hình tổng quát hóa tốt hơn trên dữ liệu chưa thấy. 
Điều này có thể cải thiện hiệu suất phân loại 
khi áp dụng mô hình vào các tập dữ liệu khác.

Hình 7. Mô hình mạng nơ ron được sử dụng

Số lượng 10 nơ-ron trong lớp đầu tiên 
đẩm bảo đủ để nắm bắt các đặc trưng phức 

tạp từ dữ liệu đầu vào. Lớp đầu tiên thường 
được xem như một bộ lọc cho các đặc trưng 
chính. Ngoài ra số nơ-ron này có khả năng phát 
hiện các đặc trưng cơ bản giúp mạng bắt đầu 
từ những thông tin quan trọng nhất. Số lượng 
nơ-ron ít hơn trong lớp thứ hai (5 nơ-ron) giúp 
giảm thiểu độ phức tạp của mô hình, từ đó tránh 
tình trạng quá khớp (overfitting) trong khi vẫn 
duy trì khả năng học các mẫu từ dữ liệu. Lớp 
thứ hai thường tập trung vào việc tổng hợp các 
đặc trưng đã được học từ lớp đầu tiên và đưa 
ra dự đoán cuối cùng.

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã 
sử dụng 2 mô hình phát hiện: Mô hình không 
trọng số cho các đặc trưng đầu vào và mô hình 
có trọng số. Với mô hình không trọng số thì 
ảnh hưởng của các đặc trưng (ApEn, số mũ 
Hurst, độ lệch chuẩn Std) là như nhau. Trong 
mô hình có trọng số thì trọng số của ApEn là 
0.8, trọng số của số mũ Hurst (H) là 0.1 và của 
độ lệch chuẩn là 0.1.

3. KẾT QUẢ
Trên bảng số 1 là kết quả chạy dữ liệu cho 

cả 2 mô hình. Các tham số bản ghi, thông số 
cửa sổ và chất lượng mô hình được chỉ ra cụ thể

Bảng số 1. Kết quả tính toán theo mô hình có và không có trọng số

Kết quả phát hiện cho thấy chất lượng của 
mô hình có trọng số cao hơn đáng kể so với 
mô hình không trọng số. Điều này được lý giải 
như sau: trong mô hình có trọng số, trọng số 

ApEn được chọn bằng 0.8, nó cho thấy ApEn 
là một đặc trưng quan trọng trong việc đánh 
giá tính bất thường của chuỗi RR. ApEn giúp 
xác định mức độ phức tạp và hỗn loạn của tín 
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hiệu sinh học, vì vậy nó rất có giá trị trong việc 
phân loại các tình trạng như rung nhĩ (AF) và 
các tình trạng tim mạch khác. ApEn có khả 
năng phát hiện các mẫu bất thường trong dữ 
liệu tốt hơn so với các đặc trưng khác, do đó 
đặc trưmg này được ưu tiên cao hơn trong việc 
ảnh hưởng đến quyết định của mô hình. Trọng 
số cao hơn cho ApEn cho phép mô hình nhấn 
mạnh vào những thông tin quan trọng này.

Hình 8 . Đường cong ROC cho các mô hình 
phát hiện.

Đường cong ROC của mô hình trọng số 
có độ nhạy cao hơn và tỷ lệ dương giả thấp 
hơn so với mô hình không trọng số, điều đó có 
nghĩa mô hình trọng số phân loại các trường 
hợp tốt hơn, ít nhầm lẫn hơn. Điều này thể hiện 
qua đường cong ROC của mô hình trọng số 
nằm cao hơn và sát với góc trên bên trái (lý 
tưởng). Điểm đỏ trên đồ thị đại diện cho mức 
hiệu suất hiện tại của mô hình. Một đường 
cong càng gần với góc trên bên trái biểu thị 
mô hình càng hiệu quả.

Đánh giá hiệu quả của phương pháp 
nghiên cứu.

Nhóm nghiên cứu đã tiến hành đánh giá 
hiệu quả của phương pháp nghiên cứu này với 
các nghiên cứu đã được công bố dựa trên các 
chỉ tiêu chất lượng như trong bảng số 2.

Bảng số 2. So sánh chất lượng các phương pháp

4. KẾT LUẬN

Thuật toán phát hiện rung nhĩ được đề 
xuất đã cho kết quả tốt hơn so với các thuật 
toán khác hiện có. Chất lượng của thuật toán 
có thể được cải thiện nếu chúng ta lựa chọn 
được khoảng tính ApEn sao cho giá trị tính 
được đánh giá chính xác cấu trúc đoạn. Mô 

hình phát hiện dùng mạng nơ-ron có tính linh 
hoạt cao, nhờ khả năng thay đổi số lượng nơ-
ron và lớp ẩn. Mô hình này có thể cải thiện độ 
chính xác phát hiện bằng cách kết hợp các đặc 
trưng khác nhau. Các khả năng của thuật toán 
có thể được mở rộng để nhận diện không chỉ 
rung nhĩ mà còn các rối loạn nhịp tim khác.
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