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1. Giới thiệu
Chứng rối loạn lo âu quá mức ảnh hưởng đến khả 

năng hoạt động hàng ngày. Trong môi trường trường 
học, có thể bao gồm các dạng như lo âu xã hội, lo âu 
học đường. Lo âu xã hội là lo sợ bị đánh giá hoặc phê 
bình bởi người khác, dẫn đến việc tránh né các hoạt 
động xã hội. Lo âu học đường là lo lắng về hiệu suất 
học tập, kỳ thi, và các yêu cầu học tập khác.

Các dấu hiệu và triệu chứng thường gặp: Về mặt 
tâm lý sẽ xuất hiện cảm giác lo lắng, hồi hộp, sợ hãi, 
và lo lắng về sự thất bại. Về mặt vật lý sẽ cảm thấy 
đau bụng, đau đầu, tim đập nhanh, và cảm giác căng 
thẳng cơ bắp. Về mặt hành vi con người sẽ tránh các 
tình huống xã hội, giảm sút sự tham gia trong các 
hoạt động lớp học, và thể hiện sự chần chừ hoặc trì 
hoãn.

Các nhà nghiên cứu tâm sinh lý truyền thống 
thường không cho thấy mối tương quan lớn giữa các 
thông số sinh lý và mức độ lo lắng, trong khi các 
nghiên cứu sử dụng kỹ thuật học máy cho thấy sự 
lo lắng có thể nhận biết thông qua phân tích sinh lý. 
Do vậy, các nhà nghiên cứu ngày càng quan tâm đến 
các tín hiệu sinh học không xâm lấn, chẳng hạn như 
điện não đồ (EEG- Electroencephalography), điện 
tâm đồ (ECG- Electrocardiogram), phản ứng điện da 
(EDA- Electrodermal) và hô hấp (RSP- Respiration) 
để nghiên cứu hiện tượng này. Việc áp dụng học máy 
vào các tín hiệu sinh học cho phép các bác sĩ lâm 
sàng phát hiện được các kiểu lo lắng và phân biệt 
bệnh nhân bị bệnh với bệnh nhân khỏe mạnh [1].
2. Nội dung nghiên cứu

2.1. Phương pháp nghiên cứu
Hầu hết các công trình nghiên cứu về EEG tập 

trung vào nhóm kiểm soát sức khỏe và những người 
mắc chứng rối loạn lo âu (AD- Anxiety disorders). 
Mục tiêu của các nghiên cứu này là phân biệt giữa 
những người bị hoặc không bị AD. Các công trình 
nghiên cứu về các tín hiệu sinh học khác chỉ bao gồm 
nhóm kiểm soát sức khỏe hoặc nhóm AD, và các tín 
hiệu được phân loại thành các trạng thái lo âu và thời 
gian nghỉ ngơi.

Nhóm nghiên cứu Ihmig [2], Gazi [5], tập trung 
vào các đối tượng mắc chứng ám ảnh. Ám ảnh cụ 
thể là một rối loạn tâm thần phổ biến, ảnh hưởng 
đến khoảng 7.4% dân số. Những bệnh nhân có triệu 
chứng ám ảnh trải qua các triệu chứng lo âu thể chất 
nghiêm trọng, như nhịp tim nhanh, đổ mồ hôi và khó 
thở. Trong tất cả các nghiên cứu sử dụng điện não đồ 
- EEG, điện tâm đồ - ECG, phản ứng điện da - EDA, 
các tín hiệu này được ghi lại trong quá trình liệu pháp 
tiếp xúc. Đây là phương pháp điều trị phổ biến cho 
các chứng ám ảnh cụ thể. Các bệnh nhân chuyển đổi 
giữa các giai đoạn nghỉ ngơi và các giai đoạn tiếp 
xúc, trong đó họ phải đối mặt với vật thể sợ hãi dưới 
các điều kiện kiểm soát.

Hầu hết các thí nghiệm khác sử dụng các chu 
kỳ nhiệm vụ và thời gian nghỉ ngơi, các giao thức 
gây stress, hoặc bài kiểm tra căng thẳng xã hội Trier 
(TSST) với mục tiêu đặt người tham gia vào tình 
huống không thoải mái để họ cảm thấy lo âu.

Để đào tạo các mô hình học máy, hầu hết các 
nghiên cứu đều dựa vào các đối tượng và sử dụng 
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phân loại State-Trait Anxiety Inventory (STAI). 
Bảng hỏi STAI được chia thành hai phần. Phần đo 
lường lo âu trạng thái (cách cá nhân cảm thấy tại thời 
điểm hiện tại) và phần đo lường lo âu đặc điểm (cách 
một cá nhân cảm thấy nói chung). Hoặc sử dụng dữ 
liệu theo các đoạn video kích thích sự lo âu và không 
lo âu (nhóm Gazi và nhóm Miranda).
2.2. Quy trình nghiên cứu

Các tín hiệu và thí nghiệm khác nhau đã được sử 
dụng và áp dụng trong các nghiên cứu, nhưng tất cả 
đều tuân theo một quy trình chung, như được mô tả 
trong hình 2.1. Cấu trúc các nghiên cứu thường tuân 
theo: thu thập dữ liệu từ một hoặc kết hợp các tín 
hiệu, sau đó gán nhãn cho dữ liệu. Tiếp theo, dữ liệu 
được tiền xử lý, và quá trình chọn đặc trưng được 
thực hiện để tạo đầu vào cho mô hình phân loại.

Quy trình này giúp đảm bảo tính nhất quán và 
tính hệ thống trong việc xử lý và phân tích dữ liệu tín 
hiệu sinh học để phát hiện và phân loại chứng lo âu.

Hình 2.1. Quy trình chung được sử dụng trong tất 
cả các nghiên cứu. 

2.3. Trích chọn đặc trưng
Các đặc trưng thường được sử dụng trong các 

nghiên cứu để phân tích và phát hiện chứng lo âu 
dựa trên các tín hiệu sinh học RSP, EDA, và ECG là: 
giá trị trung bình được chuẩn hóa (Nmean); Căn bậc 
hai trung bình của các khoảng thời gian liên tiếp bình 
thường-to-bình thường (RMSSD); Nhịp tim (HR); 
Tỷ lệ tần số thấp trên tần số cao (LF/HF); Giá trị 
trung bình tuyệt đối của các chênh lệch đầu tiên được 
chuẩn hóa (NFD); Số lượng phản ứng định hướng 
(NOR); Độ lớn trung bình của các phản ứng định 
hướng (mmOR); tỷ lệ NN50 chia cho tổng số khoảng 
NN (khoảng R-R); Khoảng cách giữa các nhịp đập 
(IBI); Hàm tự tương quan (ACF); Thời gian hít vào 
(Ti); Thời gian thở ra (Te); Độ lệch chuẩn (SD).

Đối với các tín hiệu EEG, nhóm nghiên cứu Xie 
[5] đã áp dụng thuật toán kết nối PLI (Phase Lag 
Index) để phân tích các mạng vô hướng, đặc biệt 
trong nghiên cứu mạng não (Brain Network). PLI đo 
lường sự đồng bộ pha giữa các tín hiệu bằng cách 

tập trung vào sự trễ pha giữa chúng. Do vậy, PLI 
tạo ra một ma trận kề trong đó mỗi phần tử đại diện 
cho mức độ kết nối giữa hai tín hiệu hoặc nút. Mạng 
não (BN) được sử dụng làm đầu vào cho các thuật 
toán học máy như CNN-2 (Convolutional Neural 
Network), DBN (Deep Belief Network), và LDA 
(Linear Discriminant Analysis). Các thuật toán này 
có thể được sử dụng để phân loại, dự đoán hoặc phát 
hiện các mẫu trong dữ liệu dựa trên cấu trúc của 
mạng não.

Điều này giúp tạo ra các mô hình học máy có khả 
năng phân biệt giữa các trạng thái khác nhau của não 
bộ, giữa bệnh nhân bị bệnh và khỏe mạnh, hoặc giữa 
các trạng thái tâm lý khác nhau.

Ngoài ra có thể sử dụng phương pháp phân bố 
bên trán. Đây là một công cụ quan trọng trong việc 
đánh giá trạng thái tâm lý, đặc biệt là lo âu và trầm 
cảm. Cách tiếp cận này dựa trên việc so sánh hoạt 
động điện não giữa hai bán cầu não, đặc biệt là ở 

vùng trán trước. Điểm số phân 
bố bên trán được xác định 
bằng phương trình: 

Điểm số = ln(R) - ln(L)
 Trong đó, R , L lần lượt là 

mật độ phổ công suất của vùng 
trán phải và vùng trán trái.

Nếu điểm số dương thì 
hoạt động ở thùy trán trước 
trái mạnh hơn so với thùy trán 

trước phải biểu thị đến trạng thái tâm lý tích cực. Nếu 
điểm số âm, biểu thị đến tâm lý tiêu cực, chẳng hạn 
như lo âu hoặc trầm cảm.

Phương pháp này là một trong những phương 
pháp được sử dụng rộng rãi để đánh giá lo âu và trầm 
cảm, vì nó phản ánh một cách khách quan sự bất đối 
xứng trong hoạt động não bộ, vốn có liên quan đến 
các trạng thái cảm xúc và tâm lý khác nhau. Các bác 
sĩ và nhà nghiên cứu sử dụng phương pháp này để 
phát hiện sớm và theo dõi sự tiến triển của các rối 
loạn tâm lý ở bệnh nhân.
2.4. Mô hình nghiên cứu

Các mạng nơ-ron, đặc biệt là mạng nơ-ron tích 
chập CNN (Convolutional Neural Network) được sử 
dụng rộng rãi, áp dụng cho cả EEG và kết hợp với 
các tín hiệu sinh lý. CNN là một mạng perceptron 
đa lớp với nhiều lớp tích chập - pooling và các lớp 
kết nối đầy đủ ở đầu ra. Các đặc trưng đầu vào được 
tích chập với các bộ lọc đa chiều trong lớp tích chập 
và được lấy mẫu phụ để tạo ra một thang đo nhỏ 
hơn trong lớp pooling. Các trọng số mạng và bộ lọc 
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chia sẻ trong lớp tích chập có thể học được thông 
qua thuật toán lan truyền ngược, nhằm giảm thiểu 
lỗi phân loại. Khi kết hợp nhiều lớp tích chập và 
pooling, CNN có thể học và nhận diện các mẫu phức 
tạp trong dữ liệu, từ đó đưa ra các dự đoán chính xác 
trong các bài toán nhận diện và phân loại.

Hai nghiên cứu kết hợp EEG với các tín hiệu 
khác đã sử dụng phương pháp K-means và sau đó là 
phân loại theo cụm. Nhóm nghiên cứu Xu [4] đã sử 
dụng K-means để chia các đối tượng thành các danh 
mục khác nhau, sau đó tiến hành phân tích hồi quy 
bằng mạng nơ-ron hồi quy tổng quát (GRNN) cho 
các cụm riêng biệt dựa trên tập dữ liệu huấn luyện 
thuộc các giai đoạn tải công việc và phục hồi. Điều 
này dẫn đến một tập hợp K mô hình GRNN nhằm 
giảm thiểu lỗi theo cụm. Mặt khác, nhóm Gonzalez-
Carabarin [3] đã sử dụng học không giám sát để phân 
cụm các đặc trưng EEG vào các giai đoạn căng thẳng 
và không căng thẳng (cộng thêm một cụm để phân 
loại các điểm dữ liệu không thuộc các danh mục 
trước đó) và sau đó áp dụng học có giám sát. Đối với 
các phương pháp này vẫn gặp khó khăn khi phân loại 
chính xác mức độ lo âu.

Hiệu suất tốt nhất cho RF được đạt được sử dụng 
phương pháp EEG, thứ hai là sử dụng phương pháp 
kết hợp giữa ECG và EDA, và cuối cùng là phương 
pháp kết hợp giữa ECG, EDA và RSP. Nhóm nghiên 
cứu Gazi [6] thu được kết quả với độ chính xác 78% 
khi sử dụng phương pháp kết hợp giữa ECG và EDA 
và 85% với sự kết hợp giữa ECG, EDA và RSP. Sự 
kết hợp giữa nhiệt độ da (ST), EDA, RSP và HR 
dẫn đến hiệu suất tốt nhất khi sử dụng phương pháp 
máy vec-tơ hỗ trợ (Support Vector Machine-SVM), 
tiếp theo là một nghiên cứu chỉ sử dụng EEG và một 
nghiên cứu kết hợp ECG và EEG [3]. Đối với mạng 
nơ-ron, độ chính xác tốt nhất được đạt được với 
nghiên cứu kết hợp EDA, PPG và ST. Hiệu suất tốt 
với độ chính xác trên 85% cũng đạt được với EEG 
hoặc EEG kết hợp với ECG, EDA và EMG. Ngược 
lại, một nghiên cứu sử dụng ECG, ST và RSP có kết 
quả độ chính xác thấp hơn, chỉ đạt 77%.

Bên cạnh việc sử dụng các tín hiệu ECG, EDA 
và RSP để đánh giá mức độ lo âu, nhóm Aristizabal 
xem xét ảnh hưởng của lo âu đến nhiệt độ da, nhưng 
không tìm thấy sự ảnh hưởng đáng kể của lo âu đối 
với nhiệt độ da. Theo họ, nhiệt độ cơ thể có thể cung 
cấp thông tin về cường độ của phản ứng căng thẳng 
nhưng cũng bị ảnh hưởng mạnh bởi các điều kiện môi 
trường như nhiệt độ hoặc độ ẩm và do đó, phù hợp 
hơn đối với các nghiên cứu trong phòng thí nghiệm. 

3. Kết luận
Các chỉ số chính về sự khỏe mạnh của con người 

được sử dụng trong môi trường lâm sàng là các đặc 
trưng được lấy từ tín hiệu ECG, EDA, EEG và RSP. 
Việc phát hiện và can thiệp sớm trong các trường hợp 
rối loạn lo âu (AD) là rất quan trọng đối với người 
bệnh nói chung và đối với học sinh nói riêng vì bất 
kỳ tình trạng tâm thần nào đều có thể được cải thiện 
với việc nhận diện và chăm sóc sớm. Trong nghiên 
cứu này đã xem xét các phương pháp phát hiện và 
dự đoán AD bằng cách sử dụng sự kết hợp của các 
tín hiệu sinh học. Các thí nghiệm được kiểm soát và 
không hoàn toàn phản ánh các hoạt động thực tế, 
nhưng chúng vẫn là những nỗ lực khoa học có giá trị 
trong lĩnh vực này. Nói chung, các kết quả phân loại 
được trình bày ở đây cho thấy một số phương pháp 
và phân tích hiện tại đã cung cấp các công cụ hữu ích 
cho việc dự đoán AD. Điều này có thể cho phép các 
nhà nghiên cứu khác xem xét, và tiếp tục nghiên cứu 
để có thể đưa ra được các phương pháp chính xác, an 
toàn và tiết kiệm chi phí.
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