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TÓM TẮT
Cảm xúc con người đóng vai trò quan trọng trong việc giao tiếp khi không sử dụng ngôn ngữ, và
cảm xúc cũng hỗ trợ cho các nghiên cứu về hành vi của con người. Ngoài ra, tín hiệu điện não đã
được các nhà nghiên cứu đánh giá cao về độ tin cậy cũng như dễ dàng lưu trữ và ghi nhận. Do đó
phương pháp sử dụng điện não đồ để nhận dạng cảm xúc của con người hiện đang là một lĩnh
vực tương đối mới. Các ý tưởng chính như tiền xử lý tín hiệu, trích xuất tính năng và tối ưu hóa
thuật toán là những phương pháp đang được nhiều nhà nghiên cứu nhắm tới trong lĩnh vực này.
Trong bài nghiên cứu này, chúng tôi hướng đến nhận diện các trạng thái cảm xúc thông qua tín
hiệu điện não bằng cách sử dụng các thuật toán bộ nhớ dài ngắn hạn. Tập dữ liệu tín hiệu cảm xúc
được lấy từ cơ sở dữ liệu DEAP của tác giả Koelstra và các cộng sự để phục vụ cho quá trình nghiên
cứu. Việc nghiên cứu sẽ tập trung vào độ chính xác phân loại và thời gian huấn luyện, đồng thời
kiểm tra các dạng kiến trúc khác nhau cũng như các thông số khởi tạo của mạng bộ nhớ dài ngắn
hạn (LSTM). Các kết quả đạt được chỉ ra rằng cấu trúc bộ dữ liệu 3 chiều có hiệu suất tốt hơn so
với cấu trúc bộ dữ liệu 2 chiều và mạng bộ nhớ dài ngắn hạn là phù hợp cho nhiệm vụ này. Ngoài
ra, nghiên cứu của chúng tôi cũng được đối sánh với các nghiên cứu của các tác giả khác nhằm
chứng minh sự hiệu quả của thuật toán phân loại.
Từ khoá: dữ liệu hai chiều, dữ liệu ba chiều, điện não đồ, cảm xúc, mạng bộ nhớ dài ngắn hạn

GIỚI THIỆU
Trong những nămgần đây, đã có rất nhiều các phương
pháp được sử dụng để trích xuất đặc trưng của tín
hiệu cảm xúc con người như là biểu hiện khuônmặt1,
giọng nói2,3, nháy mắt4, hoặc sử dụng các tín hiệu
sinh lý. Khi so sánh các biểu hiện đã đề cập, chỉ có
biểu hiện sử dụng các tín hiệu sinh lý từ con người
là được các nhà nghiên cứu đánh giá cao về độ tin
cậy5, do việc sử dụng tín hiệu sinh lý đã được các nhà
nghiên cứu khẳng định rằng là khó có thể làm giả 6.
Ngoài ra, đây là dạng tín hiệu cực kì đa dạng như tín
hiệu điện não đồ (EEG) 7,8, điện cơ (EMG)9, huyết áp
(BVP)10, điện tim (ECG) 11,12… Các tín hiệu này có
thể dễ dàng ghi nhận và lưu trữ. Trong bài báo này,
chúng tôi sử dụng tín hiệu EEG nhằm phục vụ quá
trình phân loại cảm xúc của con người.
Để phân loại các trạng thái cảm xúc thông qua tín
hiệu EEG, thì quá trình phân loại cần phải khắc phục
các hạn chế ở các bước như tiền xử lý, trích xuất
các đặc trưng của tín hiệu, và tối ưu hóa mô hình
phân loại. Nhiều nhà nghiên cứu đã đề xuất các
phương pháp để giải quyết những hạn chế kể trên.
Nhà nghiên cứu Zheng và Lu đã sử dụngmạng nơron
học sâu nhằm kiểm tra các dải tần số quan trọng để

nhận dạng cảm xúc thông qua tín hiệu EEG và các
tác giả đã đưa ra kết luận rằng dải beta và gamma
phù hợp nhất13. Tác giả Lakshmi và các cộng sự
đã khảo sát các phương pháp xử lý và trích xuất tín
hiệu EEG, bao gồm phương pháp phân tích thành
phần độc lập (ICA), phương pháp phân tích thành
phần cơ bản (PCA), phương pháp biến đổiWavelet, và
phương pháp biến đổi Fourier 14. Tác giả Hatamikia
và Nasrabadi đã đề xuất sử dụng bốn phương pháp
trích xuất đặc trưng bao gồm entropy gần đúng, en-
tropy phổ, phân cụm khoảng cách của Katz và phân
cụm khoảng cách của Petrosian, từ đó kết hợp các
phương pháp với nhau, sau đó họ sử dụng chỉ sốDunn
nhằm chọn những tính năng nhiều thông tin nhất và
phân loại cảm xúc bằng cách sử dụng bản đồ tự tổ
chức (SOM)15.
Trong tất cả các nghiên cứu được đề cập trước đó, các
tác giả đã sử dụng rất nhiều phương pháp để trích xuất
các tính năng đặc trưng của tín hiệu EEG, cũng như
sử dụng nhiều các thuật toán phân loại khác nhau.
Chúng tôi nhận thấy việc trích xuất tính năng của các
tác giả chỉ tập trung vào các chiều không gian từ một
chiều (1D) đến hai chiều (2D) của tín hiệu. Tuy nhiên,
nếu nghiên cứu thêm tín hiệu ba chiều (3D) thì chúng
ta có thể mô tả tổng quát hơn về độ sâu của dữ liệu.

Trích dẫn bài báo này: Việt H Q, Quỳnh N T N, Minh T D, Ánh L N, Phước N T, Tuấn H V. Ứng dụng
thuật toán mạng bộ nhớ dài ngắn hạn trong phân loại tín hiệu sóng não. Sci. Tech. Dev. J. - Nat.
Sci.; 5(2):1167-1178.
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Ngoài ra, các tín hiệu EEG là tín hiệu liên tục theo thời
gian16, chính vì thế các phân đoạn tại một thời điểm
nhất định cũng sẽ có ảnh hưởng tới các phân đoạn
trước hoặc sau nó. Và việc sử dụng các thuật toán chỉ
có khả năng phân loại tín hiệu ở những thời điểmnhất
định như các nghiên cứu trước sẽ khó khăn khi các tín
hiệu biến thiên liên tục. Các thuật toán phân loại như
vậy có thể bỏ sót một số thông tin của tín hiệu.
Trong bài nghiên cứu này, chúng tôi phân loại các
trạng thái cảm xúc của con người thông qua tín hiệu
điện não bằng cách sử dụng các thuật toán bộ nhớ dài
ngắn hạn (LSTM). Tập dữ liệu tín hiệu cảm xúc được
lấy từ cơ sở dữ liệu DEAP để phục vụ cho quá trình
nghiên cứu. Chúng tôi chia tập dữ liệu thành các phân
đoạn có độ dài thời gian bằng nhau, các phân đoạn
này được trích xuất thành bốn dải tần số (δ , α , β , γ).
- Dải δ (0.5-4 Hz) là dải tần số có biên độ khoảng 20
mV thường được xuất hiện khi con người trong trạng
thái ngủ. Khi dải δ thay đổi biên độ và tần số là dấu
hiệu của thiếu oxy não và có nguy cơ đột quỵ.
- Dải α (7.5-12.5 Hz) là dải tần số có biên độ trung
bình từ 50-70 mV và thường xuất hiện khi con người
thư giãn, tỉnh táo hoặc khi nhắm mắt. Khi có sự thay
đổi trong dải α là dấu hiệu của tiếp xúc với ánh sáng,
hoặc trong trường hợpmởmắt, tổn thương võngmạc.
- Dải β (13-40 Hz) là dải tần số có biên độ nhỏ hơn
15mV và thường xuất hiện khi con người trong trạng
thái suy nghĩ, tập trung. Khi dải β thay đổi biểu hiện
cho dấu hiệu của sự căng thẳng, lo âu.
- Dải γ (40-60 Hz) là dải tần số có biên độ nhỏ và
thường xuất hiện khi con người thiền định, tập trung
chú ý, và quản lý bộ nhớ.
Thông qua bộ lọc và sau đó chúng tôi kết hợp các phân
đoạn ở từng dải tần số thành một hình khối 3D. Việc
nghiên cứu sẽ tập trung vào độ chính xác phân loại
và thời gian huấn luyện thông qua việc khảo sát sự
ảnh hưởng của các thông số bên trong kiến trúcmạng
LSTM. Ngoài ra, việc nghiên cứu của chúng tôi cũng
được so sánh với các phương pháp của những tác giả
trước đây để đánh giá sự hiệu quả của thuật toán.

VẬT LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP
Bộ dữ liệu DEAP
Bộ dữ liệu DEAP đã được sử dụng rộng rãi trong
các nghiên cứu nhận dạng cảm xúc tín hiệu EEG.
Trong tập dữ liệu này, tín hiệu EEG của 32 người tình
nguyện tham gia được ghi lại ở hai phòng nghiên cứu
khác nhau, những người tham gia được đánh số từ 1
đến 22 sẽ được thu tín hiệu ở Twente (Mỹ) và những
người còn lại sẽ được thu ở Geneva (Thụy Sĩ). Quá
trình thu tín hiệu điện não đồ được diễn ra khi các
tình nguyện viên ngồi xem 40 đoạn phim khác nhau

với mỗi đoạn phim có độ dài 60 giây. Với mỗi đoạn
phim sau khi được xem xong, mỗi người tham gia sẽ
phải đánh giá ngay lập tức cảm xúc theo các mức từ
một đến chín ở bốn loại tín hiệu cảm xúc bao gồm:
Arousal, Valence, Ấn tượng và Yêu thích. Các kết quả
đánh giá của những người tham gia sẽ được sử dụng
như là nhãn tương ứng cho quá trình thu đó. Sau khi
đánh giá và tín hiệu được kiểm tra là phù hợp, thì quá
trình thu tín hiệu sẽ lặp lại ở đoạn phim tiếp theo17.
Ngoài ra, các tác giả của bộ dữ liệu DEAP cũng cung
cấp một phiên bản đã được tiền xử lý trước các dữ
liệu thô nhằm phục vụ cho các quá trình nghiên cứu.
Phiên bản này được chia làm hai phần: dữ liệu và
nhãn. Trong phần dữ liệu sẽ chứa một ma trận với
kích thước 40×40×8064 (sốmẫu× video× kênh), và
đối với phần nhãn sẽ cómộtma trận 40×4 (mức độ×
cảm xúc) với mỗi cột là một dạng cảm xúc (Arousal,
Valence, Ấn tượng và Yêu thích). Trong phiên bản
tiền xử lý này, các dữ liệu được lấy mẫu xuống còn
128 Hz và các tín hiệu được được lọc thông qua bộ
lọc thông dải có tần số từ 4Hz - 40,5Hz. Các tín hiệu
đo thử trong 3 giây đầu được xóa17. Bảng 1 trình bày
tóm tắt về phiên bản tiền xử lý của tập dữ liệu DEAP.
Trong nghiên cứu này, chúng tôi chỉ sử dụng 32 kênh
trong bộ dữ liệu được tiền xử lý bởi vì các kênh còn lại
(kênh 33 đến kênh 40) được sử dụng nhằm phục vụ
đo các tín hiệu EOG và các thông số khác như nhiệt
độ, huyết áp ... Chính vì thế các kênh này không liên
quan đến nghiên cứu của bài báo này. Ngoài ra đối
với nhãn chỉ sử dụng cảm xúc Arousal để phân loại
do đây là cảm xúc đặc trưng có kết quả cao nhất và
đặc trưng nhất cho quá trình phân loại18.

Tách dải tần số và trích xuất các tính năng
đặc trưng
Mỗi tín hiệu EEG của những lần thu được phân đoạn
theo ba độ dài lần lượt là 0,5 giây, 1 giây và 1,5 giây.
Mỗi độ dài phân đoạn được phân cụm chung nhằm
tạo thành ba tập dữ liệu mới; Các tập dữ liệu sẽ được
đặt tên lần lượt là “input_1” (tập dữ liệu với phân đoạn
dài 0,5 giây), “input_2” (tập dữ liệu với phân đoạn dài
1 giây) và “input_ 3” (tập dữ liệu với phân đoạn dài
1,5 giây).
Các nghiên cứu trước đã chỉ ra rằng các dải tần số
với tần suất xuất hiện khác nhau sẽ đại diện cho từng
trạng thái cảm xúc của con người19. Do đó, các phân
đoạnđược tách thành bốndải tần số (δ ,α , β , γ) thông
qua bộ lọc Butterworth.
Chúng tôi sử dụng công thức entropy vi sai (DE) liên
tục để tính toán được độ phức tạp của từng phân đoạn
tín hiệu EEG trong từng bộ dữ liệu 20. Đối với một
chuỗi tín hiệu tuân theo phân phối Gauss N (µ , δ2)
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Bảng 1: Thông số tổng quan của bộ dữ liệu DEAP

Tên thành phần Cấu trúc Các thành phần

Dữ liệu 40×40×8064 Đoạn phim× Kênh× Số mẫu

Nhãn 40×4 Số lần thử × Nhãn (Arousal, Valence, Ấn tượng và Yêu
thích)

14, gọi X là một biến ngẫu nhiên liên tục có hàm mật
độ xác xuất khi đó công thức của DE của h(X) được
mô tả như sau:

h(x) =
∫+∞
−∞

1√
2πδ 2

e

(x−µ)2

2δ 2 ×

log

 1√
2πδ 2

e

(x−µ)2

2δ 2

dxπ

(1)

h(X) =
1
2

log
(

2πeδ 2
)

(2)

Dựa vào kết quả khảo sát của Laskhmi14, các tín hiệu
EEG đã được chứng minh rằng chúng hoạt động theo
phân bốGaussian đối với các dải tần số từ 2Hz - 44Hz.
Do đó, công thức entropy vi sai cho từng tần số được
mô tả như sau20:

hi (X) =
1
2

log
(

2πeδ 2
i

)
(3)

trong đó hi là entropy vi sai của các tín hiệu EEG
tương ứng trong dải tần số i và δ 2

i là phương sai của
tín hiệu.
Dựa vào công thức (3), kết quả tính toán củamỗi phân
đoạn EEG sẽ là một vec-tơ 1D. Toàn bộ quá trình trên
được mô tả tổng quát như Hình 1.

Xây dựng cấu trúc 3 chiều và kết hợp các
phân đoạn

Trongmục này, bốn vec-tơ đại diện cho bốn dải tần số
(δ , α , β , γ) xây dựng thành các ma trận 2D nhằmmô
phỏng cấu trúc của thiết bị đo trong tập dữ liệuDEAP.
Từ đó chúng tôi có thể duy trì thông tin khoảng cách
giữa các kênh trong thiết bị thu. Một ma trận 2D với
kích thước h× w sẽ được sử dụng, trong đó h và w là
số lượng tối đa các điện cực khi xét theo chiều dọc và
ngang. Với bộ dữ liệu DEAP, giá trị lớn nhất cho h và
w bằng chín18. Ngoài ra, các giá trị bằng không được
thêm vào những điểm không có điện cực nhưHình 2.
Dựa vàoHình 2, mỗi dải tần số sẽ được biến đổi thành
những ma trận 2D. Các ma trận này được kết hợp với
nhau để tạo thànhmột khối 3D, và chúng chính làmột
khung (frame) của chuỗi tín hiệu EEG Hình 3.

Mạng bộ nhớ dài ngắn hạn (LSTM)
Mạng LSTM là mô hình được sử dụng để giải quyết
các bài toán liên quan đến chuỗi tín hiệu. Điểm đặc
biệt của mạng LSTM là số lượng hàm hoạt động có
trong một đơn vị kiến trúc. Nói cách khác, một đơn
vị có thể chứanhiều hơnmột hàmhoạt động21. Trong
đó, các hàm hoạt động được kết hợp với nhau để cùng
thực hiệnmột chức năng được gọi làmột “cổng”. Kiến
trúc của mỗi đơn vị trong mạng LSTM gồm ba cổng
và được mô tả tổng quan như Hình 4.
Cổng đầu tiên là “cổng quên”, nhiệm vụ của cổng
nhằm xác định những thông tin từ các đơn vị ở phía
trước và quyết định chúng có nên bị loại bỏ hay
không. Nếu giá trị đầu ra ở “cổng quên” bằng không
thì thông tin tương ứng sẽ bị xóa. Ngược lại, nếu giá
trị đầu ra là một thì nó cho phép thông tin tương ứng
đi vào cổng tiếp theo22. Đầu ra của cổng được tính
toán theo (4):

f t = σ
(
W f . [ht−1,xt ]+b f

)
(4)

Cổng thứ hai là “Cổng đầu vào”, nhiệm vụ của cổng
là tổng hợp thông tin từ tín hiệu đầu vào và kết quả
đầu ra của “cổng quên”. Nói cách khác, kết quả tính
toán tại “Cổng đầu vào” là sự kết hợp giữa thông tin
từ đơn vị trước và thông tin đầu vào tại thời điểm tính
toán22, công thức được mô tả theo (5):

Ct =Ct−1 ∗ ft +C̃t ∗ it (5)

Cổng cuối cùng là “Cổng đầu ra”. Cổng này quyết
định các giá trị được đưa vào đơn vị tiếp theo hoặc giá
trị đầu ra cuối cùng tại thời điểm tính toán22. Công
thức được tính theo (6) và (7):

ot = σ (Wo · [ht −1,xt ]+bo) (6)

ht = tanh(Ct)∗ot (7)

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Trongmục này, chúng tôi thiết kếmạng LSTMhai lớp,
với lớp thứ nhất có 512 đơn vị và lớp thứ hai có 64 đơn
vị. Kiến trúc bên trong mỗi đơn vị gồm hai hàm hoạt
động là hàmTanh và hàm Sigmoid. Chúng tôi tạomột
lớp kết nối đầy đủ với 1024 nút để nhận các kết quả
đầu ra cuối cùng của lớp thứ hai nhằm phân loại các
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Hình 1: Tổng quan quá trình tách dải tần số và tính toán độ phức tạp của tín hiệu EEG

Hình 2: Ma trận (9×9) mô phỏng các vị trí điện cực trong bộ dữ liệu 18

giá trị được tính toán tại đó. Các giá trị kết quả được
đưa vào mỗi nút, từ đó lớp kết nối đầy đủ bỏ phiếu
để đưa ra trạng thái cảm xúc nào là tương ứng với tín
hiệu EEG được huấn luyện.
Đối với tập nhãn của dữ liệu thì được phân chia thành
hai mức cao và thấp của mức độ cảm xúc. Chúng
tôi đặt ngưỡng với giá trị bằng năm để chia các giá
trị nhãn thành hai tập dữ liệu cao và thấp. Mức cao
có giá trị lớn hơn hoặc bằng năm và mức thấp sẽ có
giá trị nhỏ hơn năm. Để đảm bảo sự cân bằng giữa
mức cao và thấp của trạng thái cảm xúc, chúng tôi sử
dụng phương pháp entropy chéo (cross-entropy) để
chia dữ liệu thành 10 phần bằng nhau (chín phần cho
quá trình huấn luyện vàmột phần cho quá trình kiểm
tra). Độ chính xác cuối cùng là kết quả trung bình của

10 lần thay đổi giữa phần huấn luyện và kiểm tra. Giá
trị của tốc độ học được chọn ngẫu nhiên bằng 10−4 và
giá trị chuẩn hóa L2 (L2 regularization) được khởi tạo
bằng 0,005 nhằm tránh tình trạng “overfitting” (khi
trong trạng thái này, mạng sẽ không thể hoặc gặp khó
khăn trong quá trình huấn luyện các dữ liệu mới).

Khảo sát sự ảnh hưởng của từng giai đoạn
huấn luyện tới mô hình phân loại

Chúng tôi sử dụng “input_1” làm tập dữ liệu cho quá
trình khảo sát. Đầu tiên, chúng tôi khảo sát mạng
LSTM với số lần huấn luyện khác nhau (epoch), từ
đó đánh giá sự ảnh hưởng của số epoch đến độ chính
xác phân loại và thời gian huấn luyện. Kết quả được
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Hình 3: Quá trình biến đổi thành khối dữ liệu 3D

Hình 4: Cấu trúc của một đơn vị LSTM 21
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mô tả nhưHình 5, với epoch bằng 10 thì độ chính xác
phân loại đạt giá trị cao nhất (65,6%). Ngoài ra, chúng
tôi nhận thấy với epoch lớn hơn 10 thì độ chính xác
giảm đáng kể (xấp xỉ 7,8%), nguyên nhân là do mạng
không thể học thêm được các dữ liệu mới nữa nhưng
vẫn kéo dài huấn luyện. Bởi vì khi các dữ liệu mới
được huấn luyện thì mạng sẽ phải tiếp tục thay đổi
kiến trúc để thích ứng, quá trình thay đổi này có thể
tạo ra một kiến trúc mạng không phù hợp với các dữ
liệu đã được huấn luyện.
Về mặt thời gian huấn luyện, thời gian tăng dần theo
số epoch và dao động từ 81 giây đến 434 giây, chúng
tôi có thể kết luận rằng thời gian tỉ lệ thuận với số
epoch. Tuy nhiên, đối với epoch bằng 3 thì thời gian
không còn tăng tuyến tính nữa mà tăng lên một cách
đột biến. Do đó, chúng tôi rút ra được mạng LSTM
không thể huấn luyện với epoch bằng 3.

Khảo sát các giá trị tốc độ học ảnh hưởng
tới mô hình phân loại
Trong mục này, để xác định rõ hơn mối quan hệ giữa
độ chính xác phân loại và thời gian huấn luyện với tốc
độ học. Chúng tôi sẽ huấn luyện mạng LSTM với tốc
độ học thay đổi từ 10−1 - 10−5; Kết quả được trình
bày trong Bảng 2.
Trong Bảng 2, độ chính xác phân loại hiệu quả nhất
(65,6%) khi độ học bằng 10−4 và đạt hiệu quả thấp
nhất (51.6%) cho độ học bằng 10−5. Theo kết quả
nghiên cứu của Jing23, nếu tốc độ học quá lớn thì
mạng sẽ học các dữ liệu mới hiệu quả hơn nhưng
quá trình hội tụ diễn ra nhanh hơn, điều này dẫn đến
mạng sẽ kết thúc quá trình học trước khi hoàn thành
số epoch được chỉ định. Ngược lại, khi tốc độ học quá
nhỏ thì quá trình hội tụ sẽ diễn ra chậm hơn nhưng
khả năng học những tính năngmới sẽ bị hạn chế. Dựa
vào kết quả ở Bảng 2, chúng tôi kết luận rằng tốc độ
học bằng 10−4 là giá trị phù hợp cho mô hình mạng
LSTM, do với tốc độ học bằng 10−5 thì mạng đã bị
chậm lại trong quá trình học các tín hiệu mới, điều
này dẫn đến độ chính xác phân loại bị giảm.
Đối với thời gian huấn luyện, các kết quả chỉ ra rằng
thời gian huấn luyện tỉ lệ thuận với độ học, và khi tốc
độ học thay đổi sẽ ít dẫn đến tình trạng “overfitting”
hơn so với quá trình thay đổi số epoch.

Khảo sát ảnh hưởng của số lớp trong mô
hình đến độ chính xác phân loại
Trong mục này, chúng tôi muốn khảo sát sự ảnh
hưởng của số lớp trong mạng LSTM với độ chính xác
phân loại. Chúng tôi khởi tạo bốn kiến trúc khác nhau
của mạng LSTM, bao gồm một lớp, hai lớp, ba lớp va
bốn lớp với cùng một đầu vào và cùng các thông số
kiến trúc. Kết quả được trình bày như Bảng 3.

Trong Bảng 3, mạng hai lớp cho kết quả có độ chính
xác phân loại cao nhất, mạng bốn lớp có độ chính
xác thấp nhất (50,5%). Kết quả khảo sát chi tiết hơn
trình bày trong Hình 6, chúng tôi nhận thấy mạng
LSTM ba lớp và bốn lớp không thể phân loại được
các trạng thái ởmức cao và thấp của tín hiệu cảm xúc,
do mạng không huấn luyện được và chỉ nhận ra một
kiểu nhãn (nhãn không). Nguyên nhân dẫn đến việc
không huấn luyện được là do có quá nhiều đơn vị giữa
các lớp trong mạng LSTM, dẫn đến sự mất mát thông
tin trong quá trình truyền tín hiệu (do ”cổng quên”
loại bỏ quá nhiều thông tin).

Khảo sátmối quanhệgiữađặc điểm dữ liệu
với độ chính xácphân loại và thời gianhuấn
luyện
Tiếp theo, chúng tôi khảo sát sự ảnh hưởng của độ lớn
dữ liệu đến độ chính xác phân loại của mạng. Mạng
LSTM được cung cấp với các dữ liệu có độ lớn khác
nhau, chúng tôi lấy n người trong số 32 người tham
gia một cách ngẫu nhiên, và huấn luyện mạng với số
lần bằng với kết quả làm tròn của 32

n , độ chính xác
phân loại sẽ là trung bình của 32

n lần lấy ngẫu nhiên.
Kết quả được mô tả như Bảng 4.
Kết quả cho thấy độ chính xác phân loại cao nhất là
với 32 người tham gia. Với 5 người tham gia và 10
người tham gia, mạng không thể học và phân loại các
tín hiệu EEG, vấn đề xảy ra tương tự nhưmạng ba lớp
(Hình 6). Dựa vào kết quả, chúng tôi kết luận rằng,
mạng LSTM không phù hợp để huấn luyện với các
bộ dữ liệu nhỏ, do đặc tính xử lý tín hiệu chuỗi của
mạng cần phải có nhiều thông tin từ các tín hiệu phía
trước hỗ trợ. Đối với thời gian huấn luyện, chúng tôi
kết luận rằng thời gian huấn luyện tỉ lệ thuận với kích
thước của tập dữ liệu. Nguyên nhân xuất phát từ việc
có nhiều dữ liệu thì mạng cần phải học tuần tự toàn
bộ số dữ liệu ấy dẫn đến thời gian sẽ lâu hơn.
Trong quá trình khảo sát tiếp theo, các tập dữ liệu “in-
put_1”, “input_2” và “input_3” được sử dụng với cùng
một kiến trúc mạng LSTM tốt nhất, từ đó khảo sát sự
ảnh hưởng của độ dài phân đoạn đến độ chính xác
phân loại.
Trong Bảng 5, chúng tôi thấy rằng độ dài dữ liệu càng
lớn thì độ chính xác phân loại càng thấp. Quá trình
xử lý với dữ liệu chuỗi tuần tự thì chúng ta phải cần sử
dụng các phânđoạn có độdài phùhợp, nếu phânđoạn
có độ dài quá lớn thì nó có nhiều thông tin tổng quát
và ít có các thông tin chi tiết. Do đó, thông tin này
không cung cấp nhiều tính năng mới cho quá trình
huấn luyện.
Ngoài ra khi xét về mặt thời gian, dữ liệu có độ dài
phân đoạn càng ngắn thì sẽ có thời gian huấn luyện
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Hình 5: Đồ thị thể hiện sự ảnh hưởng của số epoch đến độ chính xác phân loại cũng như thời gian huấn luyện

Bảng 2: Mối quan hệ giữa độ chính xác phân loại và thời gian huấn luyện tương ứng với các tốc độ học khác nhau

Tốc độ học Độ chính xác (%) Thời gian huấn luyện (giây)

10−1 60,3 563

10−2 62,5 535

10−3 62,3 478

10−4 65,6 347

10−5 51,6 331

Bảng 3: Mối quan hệ giữa số lớp và độ chính xác phân loại củamạng LSTM

Số lớp Một lớp Hai lớp Ba lớp Bốn lớp

Độ chính xác (%) 60,9 65,6 51,6 50,5

Bảng 4: Mối quan hệ giữa độ lớn dữ liệu với độ chính xác phân loại và thời gian huấn luyện

Số người tham gia 5 10 15 20 25 30 32

Độ chính xác (%) 50,0 50,0 56,6 57,5 60,0 63,0 65,6

Thời gian huấn luyện
(giây)

66 136 259 355 401 426 437
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Hình 6: Ma trận phân loại của mạng ba lớp

Bảng 5: Sự ảnh hưởng của độ dài phân đoạn và số chiều dữ liệu đến độ chính xác phân loại

Độ dài phân đoạn (giây) Độ chính xác phân loại (%) Thời gian huấn luyện (giây)

Dữ liệu 2D Dữ liệu 3D Dữ liệu 2D Dữ liệu 3D

0,5 60,4 65,6 437 331

1 57,8 61,7 84 76

1,5 50 58,2 55 44

càng lâu, nguyên nhân là do sự thay đổi số lượng dữ
liệu đầu vào, do tín hiệu được thu chỉ trong 60 giây,
do đó khi chia dữ liệu độ dài là 0,5 giây thì sẽ có tới
120 mẫu và khi chia một giây sẽ có 60 mẫu. Khi số
lượng mẫu tăng lên thì việc tính toán cũng sẽ diễn ra
lâu hơn, điều này đã được chứng minh Bảng 4.
Ngoài ra, chúng tôi còn so sánh dữ liệu dạng 2D và 3D
với độ dài phân đoạn khác nhau (Bảng 5). Các kết quả
cho thấy, các dữ liệu 3D cho ra kết quả tốt hơn các dữ

liệu ở 2D trong tất cả độ dài phân đoạn cả về độ chính
xác phân loại và thời gian huấn luyện. Đối với dữ liệu
ở 2D được đưa vào huấn luyện trong mạng LSTM sẽ
là một tấm hình bao gồm trục x và y tương đương với
kích thước của độdài và rộng củama trận và các thông
số thể hiện độ phức tạp của mỗi kênh thu của bộ dữ
liệu. Ngoài ra dữ liệu 2D không cung cấp các thông
tin liên hệ giữa các dải tần số, do trong quá trình huấn
luyện mạng sẽ phải cắt dữ liệu thành những lát cắt
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riêng biệt cho từng dải tần số và học một cách riêng
biệt. Ngược lại, dữ liệu 3D khi đưa vào huấn luyện
cũng sẽ bao gồm toàn bộ các thông số như trong dữ
liệu 2D (kích thước ma trận và các thông số thể hiện
độ phức tạp), tuy nhiên dữ liệu 3D sẽ cung cấp thêm
một trục z, trục này sẽ cung cấp thêm các thông số
như mối liên hệ giữa các dải tần số khi được ghép với
nhau. Trong quá trình huấn luyện, mạng LSTM sẽ xử
lý dữ liệu đồng loạt cho 4 dải tần sốmà không cần phải
chia thành lát cắt nhỏ hơn để xử lý từng thành phần.
Chúng tôi kết luận rằng, việc sử dụng tín hiệu dạng 3D
sẽ giúp mô tả được chi tiết từng thành phần kết hợp
trong tín hiệu, từ đó có thể mô tả chi tiết hơn về các
dải tần số hoạt động và các mối quan hệ giữa chúng,
đây là điều mà tín hiệu 2D khó có thể làm được (do
các thành phần trong tín hiệu khi kết hợp chỉ được
tính toán để cho ra một giá trị duy nhất).

So sánh phương pháp đề xuất với các
nghiên cứu trước
Trong mục này, chúng tôi so sánh phương pháp đề
xuất với các nghiên cứu có sử dụng bộ dữ liệu DEAP
như nghiên cứu của Evi Septiana Pane và các cộng
sự sử dụng phương pháp vec-tơ học máy (SVM) để
phân loại trích xuất các tính năng đặc trưng24. Tác giả
Katarzyna Mrozik, và Bożena Kostek sử dụng phép
biến đổi wavelet và phân loại theo phương pháp k-
nearest neighbors và mạng nơ ron nhân tạo (ANN) 25.
Nhà nghiên cứu Xiang Li đã sử dụng chín đặc trưng
tuyến tính và ba đặc trưng phi tuyến được trích xuất
từ các tín hiệu và dùng phương pháp Random Forest
(RF) để phân loại trạng thái cảm xúc 26. Các kết quả
được mô tả như Bảng 6.
Dựa vào Bảng 6, các kết quả cho thấy phương pháp đề
xuất sử dụng tín hiệu ở dạng 3D và xử lý các tín hiệu
trong chiều thời gian đã góp phần làm tăng hiệu quả
của quá trình phân loại. Cụ thể hơn, phương pháp
của chúng tôi thu được kết quả cao hơn phương pháp
ANNkhoảng 0,7%, kết quả này không thể xem là vượt
trội, do cả hai phương pháp đều có cùng đặc tính huấn
luyện giống nhau. Tuy nhiên, với thuật toán SVM thì
phương pháp của chúng tôi cho ra hiệu quả cao hơn là
3,9%, và khi so với phương pháp k-nearest neighbors
là 6,0%, tiếp đó là hiệu quả hơn 3,9% đối với phương
pháp SVM, cuối cùng là cao hơn 3,8% so với phương
pháp Random Forest.
Các kết quả so sánh thu được có thể được chứngminh
thông qua các phương pháp xử lý trích xuất tín hiệu
của các phương pháp, tác giả Evi Septiana Pane sử
dụng 11 tính năng trong chiều thời gian để làm tính
năng cho thuật toán SVM 24 và chỉ sử dụng một dải
tần số duy nhất như đầu vào của thuật toán phân loại,

việc thiếu hụt việc sử dụng nhiều dải tần số đã làm
giảm hiệu quả thực hiện do không thể mô tả chi tiết
của các trạng thái cảm xúc. Đối với tác giả Xiang Li,
tác giả sử dụng thuật toán Random Forest với năm
phần dữ liệu chia bằng nhau cho việc học và kiểm tra
do đó dữ liệu sẽ thay đổi khi so với bộ dữ liệu của
chúng tôi (dữ liệu huấn luyện nhỏ hơn nhưng dữ liệu
kiểm tra lại lớn hơn) điều này làm quá trình phân loại
sẽ không hiệu quả do không đủ dữ liệu cho quá trình
huấn luyện mô hình. Ngoài ra việc trích xuất tính
năng chỉ có 12 giá trị cho mỗi kênh khi so với số tính
năng của chúng tôi là thấp hơn, 32 tính năng cho mỗi
kênh, do đó việc huấn luyện sẽ có ít các thông tin hơn
để học. Tác giả Katarzyna Mrozik đã sử dụng dữ liệu
có độ dài mười giây, độ dài lớn hơn rất nhiều so với
dữ liệu của chúng tôi (0.5 giây), việc sử dụng dữ liệu
có độ dài lớn khi trích xuất tính năng sẽ không thể
lấy các giá trị chi tiết để có thể phân loại các trạng thái
cảm xúc. Ngoài ra trong nghiên cứu của tác giả chỉ tập
trung vào khảo sát việc trích xuất dữ liệu bằng phương
phápWavelet và đưa và các thuật toán phân loại khác
nhau để kiểm tra, do đó, các tác giả không chú trọng
vào việc thiết kế chi tiết các mô hình phân loại mà chỉ
dùng các thông số mặc định. Ngoài ra, việc chia bộ
dữ liệu thành 60% cho quá trình huấn luyện và 40%
cho quá trình kiểm tra cũng sẽ gặp sự khó khăn như
tác giả Xiang Li. Những đặc điểm đó đã dẫn đến việc
phân loại sẽ không được tối ưu nhất.

KẾT LUẬN
Nghiên cứu này đã khẳng định được mạng LSTM có
thể được sử dụng cho việc phân loại các trạng thái cảm
xúc của con người. Trong bài nghiên cứu này, chúng
tôi đã khảo sát được sự ảnh hưởng của các thông số có
trongmạng bao gồm số epoch, tốc độ học cũngnhư số
lớp, các thông số này có sự ảnhhưởng đáng kể đến quá
trình phân loại của mô hình. Chúng tôi kết luận rằng
với epoch bằng 10, tốc độ học bằng 10−4 và số lớp
bằng hai là các thông số phù hợp cho mạng LSTM để
phân loại được tín hiệu trong phương pháp của chúng
tôi. Thêm vào đó, các kết quả nghiên cứu cũng chỉ
ra rằng các đặc điểm dữ liệu khác nhau như độ dài
phân đoạn cũng có ảnh hưởng lớn đến quá trình huấn
luyện. Kết quả của tập dữ liệu với độ dài phân đoạn là
0,5 giây (“input_1”) cho ra kết quả tốt nhất khi so sánh
các tập dữ liệu với độ dài phân đoạn lớn hơn. Ngoài
ra, mạng LSTM sử dụng dữ liệu ở dạng 3D cho ra kết
quả tốt hơn so với dữ liệu ở dạng 1D và 2D. Các kết
quả nghiên cứu còn được so sánh với các nghiên cứu
khác, phương pháp đề xuất của chúng tôi cho thấy sự
hiệu quả cao trong quá trình tín hiệu cảm xúc, đồng
thời khẳng định việc sử dụng mối liên hệ giữa các tín
hiệu EEG trong chiều thời gian sẽ cải thiện được quá
trình phân loại.
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Bảng 6: Bảng so sánh giữa phương pháp đề xuất với các nghiên cứu khác

Tác giả Phương pháp Độ chính xác (%)

Xiang Li Random Forest 61,8

Evi Septiana Pane SVM 61,6

Katarzyna Mrozik k-nearest neighbors 59,4

Katarzyna Mrozik ANN 64,7

Phương pháp đề xuất LSTM 65,6

DANHMỤC CÁC TỪ VIẾT TẮT
1D: 1-dimension (1 chiều)
2D: 2-dimensions (2 chiều)
3D: 3-dimensions (3 chiều)
ANN: Artificial Neural Network (Mạng nơ-ron nhân
tạo)
BVP: Blood Volume Pulse (Huyết áp)
DE: Differential entropy (Entropy vi sai)
EEG: Electroencephalogram (Điện não đồ)
EMG: Electromyography (Điện cơ)
EOG: ElectroOculogram (Điện cơ mắt)
ICA: Independent component analysis (Phân tích các
thành phần độc lập)
LSTM: Long short term memory (Mạng bộ nhớ dài
ngắn hạn)
RF: Random Forest (Rừng quyết định ngẫu nhiên)
RNN: Recurrent neural network (Mạng hồi quy)
SOM: Self-organizing map (Mạng tự tổ chức)
SVM: Support vector machine (Vec-tơ hỗ trợ học
máy)
PCA: Principal component analysis (Phân tích các
thành phần chính)
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ABSTRACT
Human emotion plays an important role in communication without language, and it also supports
research on human behavior. In addition, electroencephalogram signals have been highly con-
firmed by researchers for reliability as well as ease of storage and recognition. So, the use of elec-
troencephalogram to identify emotion signals are currently a relatively new field. Many researchers
are targeting the key ideas in this research field such as signal preprocessing, feature extraction
and algorithm optimization. In this paper, we aim to recognize emotion signals using Long Short
TermMemory (LSTM) algorithms. Emotional signals dataset was taken fromDEAP database of koel-
stra authors and associates to serve this research. The research will focus on accuracy and training
time, and it will test different architectural types as well as the initials of LSTM. The obtained results
show the 3-dimensional cubes's structure has better performance than the 2-dimensional cubes's
structure. In addition, our research is also compared with other authors' studies to prove the effec-
tiveness of the classification algorithm.
Key words: electroencephalogram, emotion, LSTM, 2D data, 3D data
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