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Tóm tắt:
Nghiên cứu sự phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu điện não đồ là công việc rất quan trọng để hiểu về 

hoạt động suy nghĩ của con người. Các nghiên cứu về sự phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu điện não đồ sử 
dụng mô hình cấu trúc và tương quan đều giả sử cấu trúc phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu không thay đổi 
theo thời gian. Trên thực tế sự phụ thuộc này thay đổi theo các phản ứng của con người. Bài báo giới thiệu 
kỹ thuật sử dụng kết hợp miền thời gian-tần số để phân tích dữ liệu điện não đồ dựa trên mô hình tự hồi 
quy. Kỹ thuật này cho phép ước lượng được sự thay đổi cấu trúc phụ thuộc theo thời gian dựa trên bộ lọc 
Kalman và liên kết có hướng cục bộ. Kết quả trên dữ liệu mô phỏng và thực tế cho thấy kỹ thuật này xác 
định chính xác các cấu trúc phụ thuộc thay đổi theo thời gian của dữ liệu điện não đồ.
Từ khóa: sóng điện não đồ, mô hình tự hồi quy, phụ thuộc có hướng.

1. Đặt vấn đề
Xác định sự phụ thuộc thay đổi theo thời 

gian giữa các cấu trúc nơ ron khác nhau là công 
việc quan trọng để hiểu về suy nghĩ của con người 
cũng như chẩn đoán sự bất thường trong các bệnh 
liên quan đến não [1]. Frison đưa ra khái niệm mô 
hình quan hệ động (DCM) [2] dựa trên các hệ thống 
trạng thái vào ra phi tuyến và xấp xỉ tương tác 
động để tính toán sự phụ thuộc giữa các chuỗi thời 
gian. Tuy nhiên kết quả của mô hình quan hệ động 
phải dựa trên cấu trúc kết nối có trước và sự phụ 
thuộc giữa các chuỗi dữ liệu không thay đổi theo 
thời gian. Khái niệm quan hệ nhân quả Granger 
[3] trong kinh tế lượng với ưu điểm là không cần 
xác định trước cấu trúc phụ thuộc, cũng đã được áp 
dụng để tính toán sự phụ thuộc giữa các chuỗi thời 
gian, đặc biệt là các tín hiệu sinh học. Các nhóm tác 
giả Roebroeck, Goebel và cộng sự [4,5] cũng đã đề 
xuất phương pháp sử dụng mô hình tự hồi quy trong 
phân tích dữ liệu ảnh chụp não và sóng điện não đồ 
và đưa ra kết quả phụ thuộc giữa các miền trong 
não. Tuy nhiên các phương pháp này chưa đủ để kết 
luận sự phụ thuộc lẫn nhau giữa các tín hiệu vì các 
mô hình này dựa trên sự dự đoán giá trị của tín hiệu 
này dựa trên tín hiệu khác.

Trong bài báo này chúng tôi đề xuất sử dụng 
phương pháp liên kết có hướng cục bộ (partial 
directed coherence) [6], một trong những phương 
pháp miền thời gian-tần số dựa trên mô hình tự 
hồi quy đa biến theo khái niệm nhân quả Granger. 
Phương pháp này không yêu cầu phải giả sử có cấu 
trúc kết nối cho trước. Đặc biệt, phương pháp này 
có nhiều thuật toán để tính sự phụ thuộc thay đổi 
theo thời gian của các chuỗi dữ liệu. Mục tiêu của 

bài báo là xây dựng được cấu trúc phụ thuộc thay 
đổi theo thời gian giữa các chuỗi dữ liệu điện não 
đồ. Kết quả trên dữ liệu mô phỏng và trên dữ liệu 
thực tế đã chứng minh phương pháp này khả thi 
trong phân tích dữ liệu điện não đồ.

2. Phương pháp
2.1. Mô hình tự hồi quy đa biến

Cho chuỗi thời gian yn, mô hình tự hồi quy 
đa biến bậc p được định nghĩa như sau:
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Với k = 1, ..., p. Tham số aij
k  phản ảnh quan hệ tuyến 

tính giữa kênh i và kênh j với độ trễ k. Nếu chuỗi 
dữ liệu là cân bằng (stationary), bậc p của mô hình 
tự hồi quy có thể ước lượng bằng các phương pháp 
tiêu chuẩn Akaike Information Criterion (AIC) [7] 
hoặc Schwarz’s Bayesian Criterion (SBC) [8].

2.2. Ước lượng các tham số
Hầu hết các phương pháp ước lượng tham số 

của mô hình tự hồi quy đa biến đều dựa trên giả sử 
chuỗi dữ liệu là ổn định. Trên thực tế, tất cả các dữ 
liệu sinh học đều không ổn định, cấu trúc phụ thuộc 
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thay đổi theo thời gian. Bài báo này giới thiệu hai 
phương pháp ước lượng tham số của mô hình tự hồi 
quy đa biến với dữ liệu không ổn định là phương 
pháp cửa sổ thời gian ngắn [9] và phương pháp lọc 
Kalman [10].

Phương pháp cửa sổ thời gian ngắn 
(short-window)

Ở phương pháp này, các chuỗi dữ liệu được 
chia thành các cửa sổ thời gian đủ ngắn chờm nhau 
và coi chuỗi dữ liệu trong các cửa sổ đó là ổn định. 
Với mỗi chuỗi dữ liệu trong từng cửa sổ, áp dụng 
mô hình tự hồi quy tuyến tính cho các chuỗi dữ liệu 
đó và ước lượng các tham số của mô hình tự hồi 
quy. Kết quả là một mảng các tham số của từng 
chuỗi dữ liệu ổn định. Kết hợp các tham số theo thứ 
tự thời gian, ta có thể coi đây là các tham số thay 
đổi của mô hình tự hồi quy trên chuỗi dữ liệu không 
ổn định. Tuy nhiên với phương pháp này việc chọn 
kích thước cửa sổ sao cho phù hợp là điều không 
dễ dàng.

Phương pháp lọc Kalman
Từ mô hình tự hồi quy không ổn định, công 

thức (1) chuyển thành
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Với Vec là toán tử biểu diễn các hệ số ak,t dưới 
dạng vector, Id là ma trận đơn vị và ,  là phép toán 
Kronecker.

Mô hình tự hồi quy có thể biểu diễn dưới 
dạng không gian trạng thái như sau:
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Với xt là các hệ số của mô hình tự hồi quy, wt là nhiễu 
với trung bình là không và phương sai Q. A là ma 
trận chuyển trạng thái và Ct là ma trận quan sát. Giả 
sử trạng thái khởi tạo theo phân phối Gaussian với 
trung bình là n  và phương sai là R. Ở mô hình này, 
các tham số cần ước lượng là , , , ,A Q R nH R= # -.

Với chuỗi dữ liệu Y1:T, áp dụng bộ lọc Kalman 
để tính các hệ số của mô hình tự hồi quy, ta cần tính 
kỳ vọng của trạng thái và phương sai của sai số

( | )x E x Y| :t k t T1=                                        (5)
|P E x x x x Y| | | :t t t t k t t t T1= - - l_ _i i$ .           (6)

Để tính trạng thái xt|t tại thời điểm t, ta cần 
tính trạng thái xt|t-1 dựa vào trạng thái trước đó xt-1|t-1. 
Cho trước chuỗi dữ liệu y, ta áp dụng bộ lọc Kalman 
tiến để duyệt các hệ số cho đến đến hệ số xT, sau đó 
áp dụng làm mịn Kalman ngược để tính lại xt.

Để tính các tham số, ta sử dụng giải thuật 
cực đại hóa kỳ vọng, giải thuật này thực hiện cực 
đại hóa kỳ vọng của chuỗi dữ liệu Y với các hệ số ẩn 
xt|T . Bước kỳ vọng tính log của khả năng:

log ,X |F E p Y| : :X Y T T1 1 H= _ i8 B                   (7)

Xét Y là dữ liệu quan sát còn trạng thái X là 
các biến ẩn. Mỗi tham số trong bước cực đại hóa 
được tính bằng cách tính kỳ vọng của log khả năng:
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Sau khi tính được các tham số của không 
gian trạng thái, ta thay ngược lại công thức (1) để 
tính được các hệ số của mô hình tự hồi quy bằng 
cách đảo ngược lại vector trạng thái x.

2.2. Ước lượng phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu
Liên kết có hướng cục bộ (PDC) là phương 

pháp phân tích sự phụ thuộc có hướng giữa các tín 
hiệu theo ngữ cảnh phụ thuộc Granger. Để quan sát 
sự phụ thuộc biến đổi theo thời gian giữa các chuỗi 
dữ liệu điện não đồ, chúng tôi mở rộng phương pháp 
liên kết có hướng cục bộ theo thời gian (tvPDC) dựa 
trên các tham số biến đổi lấy từ các tham số của mô 
hình tự hồi quy. Để tính tvPDC, ta cần chuyển các 
tham số của mô hình tự hồi quy sang miền tần số 
bằng biến đổi Fourier.
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Liên kết từng phần có hướng từ xi sang xj 
được tính như sau:
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3. Kết quả
3.1. Dữ liệu mô phỏng

Để minh họa tính đúng đắn của hai phương 
pháp, bài báo sử dụng dữ liệu mô phỏng mô hình tự 
hồi quy ba biến bậc 2 được sinh ra từ công thức (1) 
với tham số thay đổi như trong Hình 1. Trong mô 
hình này, chuỗi dữ liệu x2 ảnh hưởng đến x1 với giá 
trị tăng ở giai đoạn đầu và giảm đột ngột ở giai đoạn 
sau. Chuỗi dữ liệu x3 ảnh hưởng đến chuỗi dữ liệu 
x1 với giá trị tăng dần giai đoạn đầu và giảm dần 
ở giai đoạn sau. Các tham số của mô hình tự hồi 
quy ước lượng theo hai phương pháp cửa sổ thời 
gian và bộ lọc Kalman được minh họa trong Hình 
2. Từ kết quả ta thấy các tham số ước lượng bằng 
bộ lọc Kalman chính xác hơn phương pháp cửa sổ 
thời gian, đặc biệt là ở những vị trí tham số thay 
đổi. Kết quả của phương pháp cửa sổ thời gian kém 
hơn là do cửa sổ thời gian phải lớn hơn bậc của mô 
hình tự hồi quy.
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Hình 1. Sự phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu với tham số thay đổi

Hình 2. Kết quả ước lượng tham số theo hai phương pháp
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Hình 3. Kết quả sự phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu 
được tính bằng liên kết có hướng cục bộ. Phần tử 
(1,2) chỉ ra sự ảnh hưởng của chuỗi dữ liệu x2 lên 
x1. Phần tử (1,3) chỉ ra sự ảnh hưởng của chuỗi dữ 

liệu x2 lên x1

3.2. Dữ liệu điện não đồ
Dữ liệu điện não đồ minh họa trong bài báo 

này được lấy từ phần mềm EEGLAB. Dữ liệu thu 
từ não người với hai sự kiện, một sự kiện khi người 
tham gia thí nghiệm nhìn thấy hình vuông màu 
xanh ở các vị trí khác nhau trên màn hình và một 
sự kiện người đó tác động lại. Trong dữ liệu này, 
người tham gia thí nghiệm sẽ quan sát hình vuông 
xem xuất hiện ở đâu để bấm nút tương ứng với vị 
trí hình vuông xuất hiện trên màn hình. Thí nghiệm 
này nhằm minh họa cơ chế nhìn và ra lệnh của não. 
Hình 4 chỉ ra các tín hiệu điện não đồ thu được ở 5 
kênh thị giác và điều khiển.

Hình 4. Dữ liệu điện não đồ 5 kênh

Chuỗi dữ liệu điện não đồ 5 kênh được đưa 
vào mô hình tự hồi quy 5 biến và được chuyển sang 
không gian trạng thái như ở công thức (4). Các tham 
số được tính toán bằng phương pháp lọc Kalman 
theo công thức (8-12) và chuyển lại mô hình tự hồi 
quy đa biến theo thời gian. Các tham số này được 
đưa đến đầu vào của liên kết có hướng cục bộ (13-
14). Sự phụ thuộc giữa các chuỗi dữ liệu điện não 
đồ được chỉ ra trong hình (5).

Hình 5. Sự phụ thuộc theo thời gian của 5 kênh dữ 
liệu điện não đồ

Từ hình trên ta thấy phần tử (2,1), (2,3), 
(2,4), (2,5), (3,1), (3,2), (3,4), (3,5), (4,1), (4,2), 
(4,3), (4,5), (5,1), (5,2), (5,3), (5,4), (5,5) chỉ ra sự 
phụ thuộc giữa các cặp kênh đó theo thời gian ở 
những tần số khác nhau. Dựa vào sự phụ thuộc này 
ta có thể xây dựng các cấu trúc phụ thuộc giữa các 
vùng trong não tương ứng với những điều kiện nhận 
thức khác nhau.

4. Kết luận
Bài báo trình bày phương pháp để tính toán 

sự phụ thuộc theo thời gian giữa các chuỗi dữ liệu 
điện não đồ. Phương pháp này giải quyết được hạn 
chế của việc phải giả sử các chuỗi dữ liệu là ổn định, 
dẫn đến cấu trúc phụ thuộc cố định theo thời gian. 
Ngoài ra phương pháp này còn có ưu điểm hơn 
phương pháp cửa sổ thời gian ngắn khi có những 
thay đổi lớn về cấu trúc phụ thuộc.
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EEG ANALYSIS USING TIME-FREQUENCY SIGNAL PROCESSING TECHNIQUE

Abstract:
Analyzing the interaction among electroencephalogram (EEG) data is an important step to 

understand the brain process. There have been many studies of directional effective influence between 
regions of the brain using EEG. However, most of the previous studies are based on the assumption of time-
invariant connectivity structure, which is insufficient to understand the change of the connectivity during 
cognitive tasks. In this paper, we introduce the time-frequency method to analyzing the eeg data using 
autoregressive model. The method allows the examination of the dynamic interactions among brain regions 
during cognitive tasks using Kalman filter and Partial Directed Coherence. The result of the simulation 
study and the real data indicates that this approach is effective to estimate the time-varying connectivity 
among EEG data.
Keywords: eeg, autoregressive model, directed influence.


