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TÓM TẮT

	 Công nghệ đo quang thể tích (Photoplethysmography - PPG) sử dụng ánh sáng để phát hiện 
các thay đổi nhỏ trong thể tích máu ngoại vi, dựa trên khả năng hấp thụ ánh sáng khác nhau của 
các thành phần mô tuân theo định luật Beer-Lambert. Mặc dù có nhiều ứng dụng tiềm năng trong 
y tế, tín hiệu PPG rất nhạy cảm với nhiễu do chuyển động (Motion Artifacts - MA) của người dùng, 
gây khó khăn cho việc thu thập và phân tích dữ liệu. Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp ứng 
dụng trí tuệ nhân tạo (Deep Learning), cụ thể là mô hình mạng nơ-ron Autoencoder, để tự động 
phát hiện và hỗ trợ loại bỏ các đoạn tín hiệu PPG bị ảnh hưởng bởi MA. Thuật toán được đánh giá 
trên bộ dữ liệu thực tế thu thập tại Bệnh viện Thống Nhất, đạt độ chính xác 95,2% trong việc phân 
loại đoạn tín hiệu sạch và nhiễu, cho thấy tiềm năng ứng dụng trong các thiết bị theo dõi sức khỏe 
sử dụng cảm biến PPG.

	 Từ khóa: PPG; Cảm biến; Autoencoder; Photoplethysmography.

ABSTRACT	

	 Photoplethysmography (PPG) is a technology employing light to measure subtle variations 
in peripheral blood volume, based on the Beer-Lambert law regarding differential light absorption 
by tissue components. Despite its potential medical applications, PPG signals are highly susceptible 
to motion artifacts (MA) caused by user movement, challenging accurate data acquisition and 
analysis. This study proposes an approach using deep learning (DL), specifically an Autoencoder 
neural network model, to automatically detect and aid in the removal of MA-corrupted PPG signal 
segments. Evaluated on a real-world dataset collected from Thong Nhat Hospital, the algorithm 
achieved 95.2% accuracy in classifying clean versus noisy signal segments, demonstrating its 
potential applicability in PPG-based health monitoring devices.

	 Keywords: PPG; Sensor; Autoencoder; Photoplethysmography.
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1. GIỚI THIỆU

	 Công nghệ đo quang thể tích 
(Photoplethysmography – PPG) hoạt động dựa 
trên định luật Beer-Lambert, cho phép đo lường 
sự thay đổi thể tích máu bằng cách chiếu ánh 
sáng đơn sắc vào mô và đo cường độ ánh sáng 
phản xạ hoặc truyền qua [1]. Ban đầu, PPG 
được ứng dụng chủ yếu trong các thiết bị đo 
nhịp tim và độ bão hòa oxy trong máu (SpO2) 
như Pulse Oximeter. 

	 Với sự phát triển của khoa học máy tính 
và trí tuệ nhân tạo (AI), việc phân tích các đặc 
trưng bậc một và bậc hai của tín hiệu PPG đã 
mở rộng ứng dụng sang các lĩnh vực phức tạp 
hơn như phát hiện rối loạn nhịp tim, ước tính 
nồng độ glucose máu, và nhiều thông số sinh lý 
khác [2].

	 Tuy nhiên, một trong những thách thức 
lớn nhất của công nghệ PPG là sự nhạy cảm 
với nhiễu, đặc biệt là nhiễu do chuyển động của 
người dùng (Motion Artifacts - MA) [3]. Các 
chuyển động này làm thay đổi vị trí giữa cảm 
biến và da, gây nhiễu tín hiệu. Việc sử dụng 
các đoạn tín hiệu chứa MA có thể dẫn đến sai 
số lớn trong tính toán hoặc thậm chí gây chẩn 
đoán sai, đặc biệt khi sử dụng các mô hình AI. 
Mặc dù còn các nguồn nhiễu khác như: sai vị 
trí đo, do biên độ tín hiệu hoặc do hiện tượng co 
thắt tâm thất sớm gây gián đoạn nhịp tim nhưng 
nguyên nhân chính và thường gặp nhất là do 
MA.

	 Nhiều phương pháp đã được nghiên 
cứu để xử lý MA, bao gồm các kỹ thuật dựa 
trên chỉ số chất lượng tín hiệu (Signal Quality 
Index - SQI) hoặc so sánh với tín hiệu mẫu [4]. 
Tuy nhiên, chưa có phương pháp nào được coi 
là tối ưu cho mọi ứng dụng. Trong bối cảnh đó, 
nghiên cứu này đề xuất một hướng tiếp cận mới 

sử dụng mô hình Autoencoder, một dạng mạng 
nơ-ron sâu, để nhận diện và hỗ trợ loại bỏ các 
đoạn tín hiệu PPG bị ảnh hưởng bởi MA.

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT

2.1. Tổng quan về nhiễu do chuyển động 
(Motion Artifact Noise)

	 Nhiễu do chuyển động (MA) là sự biến 
đổi ảo trong tín hiệu PPG, phát sinh khi có sự 
chuyển động tương đối giữa cảm biến và bề 
mặt da của đối tượng đo. Các hoạt động như đi 
bộ, cử động tay, hoặc thậm chí gõ ngón tay có 
thể gây ra MA. Đặc điểm của MA là các dao 
động thường có biên độ lớn, không đều (có thể 
tuần hoàn hoặc không tuần hoàn), và có thể che 
lấp hoàn toàn sóng mạch đập (pulse waveform) 
vốn có của tín hiệu PPG sạch. 

	 Một thách thức cốt lõi trong việc loại bỏ 
MA là phổ tần số của nó thường chồng lấp lên 
phổ tần số của các tín hiệu sinh lý quan trọng 
như nhịp tim (thường 0,5 – 3,5 Hz) và nhịp thở 
(thường 0,13 – 0,67 Hz) [5]. Sự chồng lấp này 
làm cho các bộ lọc tần số tuyến tính đơn giản 
(như lọc thông dải) trở nên kém hiệu quả. Do 
đó, cần có các phương pháp xử lý tín hiệu tiên 
tiến hơn, có khả năng phân biệt và tách biệt tín 
hiệu sinh lý khỏi nhiễu MA ngay cả khi chúng 
cùng tồn tại trong một dải tần số.

2.2. Tổng quan về Autoencoder

	 Autoencoder là một mạng nơ-ron đặc 
biệt được huấn luyện để cố gắng làm cho dữ 
liệu đầu ra giống với dữ liệu đầu vào nhất có 
thể [6]. Kiến trúc của một mạng autoencoder 
bao gồm: Bộ mã hóa (Encoder), không gian 
tiềm ẩn (Latent space) hay còn gọi là nút thắt 
(bottleneck), và một bộ giải mã (decoder). 
Nguyên lý hoạt động của mạng nơ-ron này 
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sẽ như sau: Khi một dữ liệu đầu vào mạng 
autoencoder, nó sẽ bị mã hóa trở thành một 
biểu diễn tiềm ẩn có số chiều thấp hơn, sau đó 
từ nút thắt cổ chai ấy nó sẽ được giải mã trở 
thành dữ liệu đầu ra.

Hình 1. Cấu trúc Autoencoder

	 Bộ mã hóa có nhiệm vụ mã hóa dữ liệu 
đầu vào, giảm số chiều của dữ liệu bằng cách 
nén chúng lại, giữ lại các đặc trưng quan trọng 
của dữ liệu. Dữ liệu nén sẽ được biểu diễn ở 
vùng không gian tiềm ẩn, nơi có số chiều nhỏ 
nhất. Từ đó, bộ giải mã sẽ cố gắng tái tạo lại 
dữ liệu đầu vào ban đầu một cách chính xác 
nhất có thể. Autoencoder thường được huấn 
luyện bằng cách sử dụng học không giám sát 
(unsupervised learning) với mục tiêu là giảm 
thiếu sai số giữa đầu vào và đầu ra nhất có thể, 
thường được đo bằng một hàm mất mát như sai 
số toàn phương trung bình (Mean square error 
- MSE) [7]. 

	 Với n là số lượng điểm dữ liệu, yi là giá 
trị thực tế của điểm dữ liệu thứ i và  là giá trị 
dự đoán của điểm dữ liệu thứ i, ta có phương 
trình của MSE:

	                        (1)

	 Trong quá trình huấn luyện, các trọng 
số của autoencoder được tối ưu hóa thông qua 
thuật toán gradient descent để giảm thiểu sai số 
tái tạo.

3. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU

3.1. Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu

	 Có hai bộ dữ liệu được sử dụng trong 
luận văn gồm bộ dữ liệu mở MIMICIII [8] và 
bộ dữ liệu thu thập từ các bệnh nhân ở phòng 
khám tim mạch của bệnh viện Thống Nhất (Số 
1 Lý Thường Kiệt, phường 7, quận Tân Bình, 
TP. Hồ Chí Minh). Bộ dữ liệu MIMICIII được 
sử dụng để phát triển thuật toán cả xử lý tín 
hiệu và phát hiện rối loạn nhịp tim dựa trên tín 
hiệu PPG, trong khi đó bộ dữ liệu từ Bệnh viện 
Thống Nhất sẽ được dùng để kiểm tra kết quả 
của thuật toán.

	 Chúng tôi sử dụng phương pháp 5-fold 
cross validation, nghĩa là chia dữ liệu thành 5 
phần bằng nhau và tiến hành 5 lần huấn luyện, 
mỗi lần huấn luyện là một fold, trong đó chọn 
bốn phần để làm dữ liệu huấn luyện mới trong 
vòng 80 epoch, phần còn lại sẽ là tập thẩm định 
và đảm bảo rằng tập thẩm định là khác nhau 
giữa các fold.

3.2. Thuật toán tiền xử lý tín hiệu PPG

	 Quy trình tiền xử lý tín hiệu PPG thô và 
tạo mẫu đầu vào cho mô hình Autoencoder bao 
gồm các bước sau:

	 - Đầu tiên, lọc nhiễu bằng bộ lọc thông 
dải (band – pass filter) Butterworth bậc 4 với 
tần số từ 0,5 Hz đến 3 Hz với mục đích là loại 
bỏ các thành phần nhiễu tần số thấp (baseline 
drift) và nhiễu tần số cao, giữ lại các thông tin 
quan trọng.

	 - Chia đoạn tín hiệu thành các đoạn với 
độ dài 10 giây vì nó chứa đủ thông tin về nhiều 
chu kỳ tim [9].
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	 - Xác định đỉnh của tín hiệu PPG trong 
mỗi đoạn segment 10 giây, sau đó sử dụng 
thuật toán tạo mẫu để chuẩn bị dữ liệu đầu vào 
cho mô hình Autoencoder đã huấn luyện. Các 
mẫu được coi là “sạch” nếu giá trị hàm mất mát 
tái tạo “reconstruction loss” nhỏ hơn ngưỡng 
cho phép. Những đoạn tín hiệu có ít nhất 95,2% 
mẫu đạt chuẩn được giữ lại. Quy trình này được 
minh họa chi tiết ở hình dưới.
 

Hình 2. Quy trình nghiên cứu

3.3. Thuật toán tìm đỉnh và tạo mẫu của tín 
hiệu PPG

	 Thuật toán tìm đỉnh tham khảo từ [10], 
sử dụng ngưỡng động MAbeat  – chu kỳ nhịp tim 
trung bình và a là hằng số bù để lọc nhiễu và 
xác định đỉnh là điểm có giá trị lớn nhất trong 
mỗi khối tín hiệu hợp lệ. Phương pháp này tự 
động thích nghi với biến đổi tín hiệu, giảm sai 
số do nhiễu và trôi đường cơ sở (baseline drift), 
đảm bảo phát hiện đỉnh chính xác ngay cả trong 
điều kiện nhiễu.

	 THR1 = MAbeat + a	  	             (2)

	 Đường bao dưới (lower envelope) của 
tín hiệu PPG được xác định bằng nội suy spline. 
Tín hiệu sau đó được tách thành các nhịp, tái 
mẫu thành 100 điểm, đưa về mức không (zero-
baselined) và chuẩn hóa.

	 Công thức thuật toán đưa về không: Với 
y là tín hiệu đã được đưa về không, y0 là tín 
hiệu gốc, t là thời gian (đối với tín hiệu liên tục) 

và chỉ số (đổi với tín hiệu đã được rời rạc hóa), 
y1 là giá trị tín hiệu tại đỉnh bắt đầu.

	 y = y0 – k.t – y1 	                        (3)

	 Công thức chuẩn hóa: Trong đó y là tín 
hiệu cần được chuẩn hóa,  là tín hiệu đã được 
chuẩn hóa, max{y} là giá trị lớn nhất của tín 
hiệu, min{y} là giá trị nhỏ nhất của tín hiệu.

	                              (4) 

3.4. Mô hình autoencoder về phát hiện đoạn 
tín hiệu bị nhiễu do cử động

	 Mô hình autoencoder có thể được sử 
dụng để phát hiện sự bất thường của dữ liệu vì 
mô hình này có khả năng biểu diễn dữ liệu trên 
một “không gian” khác được gọi là không gian 
tiềm ẩn (latent space), với số chiều ít hơn và có 
tính phân cụm cao hơn. Trong không gian này, 
các dữ liệu có cùng tính chất sẽ có phân phối 
gần nhau, hay có thể hiểu là nằm chung một 
cụm. Dựa trên tính chất này, việc xác định tín 
hiệu đạt chuẩn được tiến hành bằng cách huấn 
luyện mô hình với dữ liệu đạt chuẩn. Sau khi 
hoàn tất quá trình huấn luyện, mô hình sẽ phát 
hiện các dữ liệu không đạt chuẩn dựa trên giá 
trị hàm mất mát giữa tín hiệu tái tạo và tín hiệu 
đầu vào. Những dữ liệu đạt chuẩn sẽ có giá trị 
hàm mất mát thấp và gần bằng với giá trị hàm 
mất mát trên tập huấn luyện, còn các dữ liệu 
không đạt chuẩn sẽ có giá trị hàm mất mát lớn.

	 Tuy nhiên, câu hỏi về việc giá trị hàm 
mất mát lớn bao nhiêu là đủ để phân loại tín 
hiệu chưa được đề cập cụ thể trong các nghiên 
cứu trước đây và thường phụ thuộc vào từng 
trường hợp cụ thể. Để giải quyết vấn đề này, 
chúng tôi chia tập huấn luyện thành hai phần: 
phần để huấn luyện và phần để kiểm tra. Sau 
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khi hoàn tất việc huấn luyện, giá trị ngưỡng 
được xác định bằng cách so sánh giới hạn bao 
của phân phối giá trị hàm mất mát của tập huấn 
luyện và tập kiểm tra. Nếu hai phân phối này 
tương đồng nhau, giá trị bao trung bình của cả 
hai sẽ được dùng làm giá trị ngưỡng để đánh 
giá tín hiệu đạt chuẩn và không đạt chuẩn.

	 Mô hình autoencoder sử dụng để xác 
định nhiễu do chuyển động sử dụng hàm mất 
mát MSE (1) để huấn luyện và có cấu trúc như 
sau:

STT Lớp Kích 
thước

1

Encoder

Đầu vào
100

Hàm ReLU

2
Lớp 1

64
Hàm ReLU

3
Lớp 2

32
Hàm ReLU

5 Lớp ẩn 16

7

Decoder

Lớp 5
32

Hàm ReLU

8
Lớp 6

64
Hàm ReLU

9
Đầu ra

100
Hàm Sigmoid

4. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN

	 Giá trị hàm mất mát trong quá trình 
huấn luyện được thể hiện như ở dưới đây:
 

Hình 3. Giá trị hàm mất mát

	 Trong quá trình huấn luyện, giá trị hàm 
mất mát giảm dần và đạt mức ổn định ở các 
epoch sau. Giá trị hàm mất mát cuối cùng khá 
nhỏ, cho thấy tín hiệu đầu vào và tín hiệu tái 
tạo ở đầu ra của mô hình có độ tương đồng 
cao. Điều này chứng tỏ mô hình autoencoder 
đã trích xuất tốt các đặc trưng của tín hiệu PPG 
sạch.

	 Khi kiểm tra mô hình trên tập dữ liệu 
độc lập từ Bệnh viện Thống Nhất, kết quả cho 
thấy khả năng phân loại hiệu quả giữa các 
đoạn tín hiệu sạch và nhiễu. Các đoạn tín hiệu 
được xác định là sạch (đạt chuẩn) được đánh 
dấu bằng màu xanh. Đường mức màu cam thể 
hiện việc chọn và loại bỏ tín hiệu, với mức cao 
tương ứng với việc chọn giữ lại tín hiệu và mức 
thấp tương ứng với việc loại bỏ tín hiệu.
 

Hình 4. Kết quả thuật toán trên dữ liệu của Bệnh 
viện Thống Nhất

	 Kết quả cho thấy thuật toán có khả năng 
phát hiện chính xác các đoạn tín hiệu bị nhiễu 
do chuyển động, với độ chính xác đạt 95,2% 
trong việc phân loại giữa đoạn tín hiệu sạch và 
nhiễu. Tuy nhiên, vẫn còn một số trường hợp 
thuật toán nhận diện sai, đặc biệt là khi nhiễu 
có biên độ thấp hoặc có đặc tính gần giống với 
tín hiệu sinh lý.

5. KẾT LUẬN

	 Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã ứng 
dụng mô hình autoencoder để phát hiện và loại 
bỏ nhiễu do chuyển động trong tín hiệu PPG. 
Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề 
xuất đạt độ chính xác 95,2% trong việc phân 
loại giữa tín hiệu sạch và nhiễu. Mặc dù còn 
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một số trường hợp nhận diện sai, những hạn 
chế này có thể được cải thiện trong tương lai 
thông qua việc tăng cường dữ liệu huấn luyện. 
Kết quả nghiên cứu khẳng định tiềm năng ứng 
dụng của autoencoder trong việc xử lý nhiễu do 
chuyển động cho các thiết bị theo dõi sức khỏe 
sử dụng cảm biến PPG.
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