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Electrocardiogram (ECG) signal analysis plays a crucial role in the early 

diagnosis of cardiovascular diseases. However, the complexity and 

variability of ECG waveforms make automatic detection and 

classification of cardiac abnormalities a challenging task. This study 

proposes a deep learning framework based on two architectures, 

Convolutional Neural Networks (CNN) and Vision Transformers (ViT), in 

which one-dimensional ECG signals are transformed into three two-

dimensional image representations: Gramian Angular Field (GAF), 

Recurrence Plot (RP), and Markov Transition Field (MTF). These images 

are processed in parallel through CNN/ViT branches to simultaneously 

capture both local and global features of the signal. In particular, the 

proposed model incorporates a Cross Channel Attention (CCA) 

mechanism to learn the correlations among feature branches and 

enhance important inter-channel information. Experiments deployed on 

the PTB-XL dataset show that the ViT-B/16 model combined with CCA 

achieves a sensitivity of 87.31% and a specificity of 75.35%, 

outperforming ResNet50 with CCA (84.81%, 73.62%) and the method in 

[16] (72.3%, 73.9%). The results demonstrate that integrating 2D ECG 

representations with the CCA mechanism significantly improves model 

accuracy and generalization capability while maintaining a balanced 

trade-off between sensitivity and specificity, which is essential for 

biomedical diagnostic applications. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO 

 

 

TÓM TẮT 

Từ khóa: 

mạng nơ-ron tích 

chập, cơ chế chú ý 

liên kênh, điện tâm 

đồ, trường góc 

Gramian, biểu đồ hồi 

quy, trường chuyển 

tiếp Markov, 

transformer thị giác.  

Phân tích tín hiệu điện tâm đồ (ECG) đóng vai trò then chốt trong chẩn đoán 

sớm các bệnh tim mạch. Tuy nhiên, sự phức tạp và đa dạng của dạng sóng 

ECG khiến việc phát hiện và phân loại tự động các rối loạn tim trở nên thách 

thức. Nghiên cứu này đề xuất mô hình học sâu sử dụng hai kiến trúc 

Convolutional Neural Network (CNN) và Vision Transformer (ViT), trong đó tín 

hiệu ECG 1D được chuyển đổi thành ba biểu diễn ảnh 2D gồm Gramian 

Angular Field (GAF), Recurrence Plot (RP) và Markov Transition Field (MTF). 

Các ảnh này được xử lý song song qua các nhánh CNN/ViT nhằm khai thác 

đồng thời đặc trưng cục bộ và toàn cục của tín hiệu. Đặc biệt, mô hình tích 

hợp cơ chế Cross Channel Attention (CCA) giúp học mối tương quan giữa các 

nhánh đặc trưng và khuếch đại thông tin quan trọng giữa các kênh. Thực 

nghiệm trên cơ sở dữ liệu PTB-XL cho thấy mô hình ViT-B/16 và CCA đạt độ 

nhạy 87.31% và độ đặc hiệu 75.35%, vượt trội so với ResNet50 và CCA 

(84.81%, 73.62%) và phương pháp trong [16] đạt (72.3%, 73.9%). Kết quả 

chứng minh rằng việc kết hợp biểu diễn ECG 2D với cơ chế CCA giúp cải thiện 

đáng kể độ chính xác và khả năng khái quát hóa của mô hình, đồng thời duy 

trì sự cân bằng giữa độ nhạy và độ đặc hiệu là yếu tố quan trọng trong các ứng 

dụng chẩn đoán y sinh. 

1. MỞ ĐẦU 

Các bệnh lý tim mạch hiện nay vẫn là một 

trong những nguyên nhân hàng đầu gây tử vong 

trên toàn cầu [1]. Việc chẩn đoán sớm và chính 

xác các rối loạn tim thông qua tín hiệu điện tâm 

đồ (Electrocardiogram – ECG) đóng vai trò quan 

trọng trong phát hiện sớm và điều trị hiệu quả 

các bệnh tim mạch. Tuy nhiên, phân tích ECG thủ 

công thường phụ thuộc vào chuyên môn của bác 

sĩ và dễ chịu ảnh hưởng bởi nhiễu hoặc biến thiên 

sinh lý giữa các cá thể [2]. Do đó, việc ứng dụng 

trí tuệ nhân tạo (AI) và mô hình học sâu (Deep 

Learning) trong phân loại tín hiệu ECG đã trở 

thành xu hướng nổi bật trong những năm gần 

đây [3][4].
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Trong các phương pháp này, mạng nơ-ron 

tích chập (Convolutional Neural Network – CNN) 

đã được áp dụng rộng rãi để trích chọn đặc trưng 

ECG nhờ khả năng học các đặc trưng cục bộ hiệu 

quả [5][6]. Tuy nhiên, cơ chế tích chập chỉ tập 

trung vào vùng lân cận nên CNN bị giới hạn trong 

việc mô hình hóa mối quan hệ toàn cục (global 

dependencies) và tương quan dài hạn trong tín 

hiệu. Ngược lại, mô hình Transformer, đặc biệt là 

Vision Transformer (ViT) [7], sử dụng cơ chế self-

attention giúp nắm bắt mối tương quan toàn cục 

giữa các phần tử đặc trưng, và đã đạt nhiều 

thành công trong xử lý ảnh và y học chẩn đoán 

[8][9]. 

Bên cạnh đó, một hướng tiếp cận hiệu quả 

khác là chuyển đổi tín hiệu ECG 1D sang ảnh 2D, 

cho phép khai thác sức mạnh của các mô hình 

học sâu 2D [10], [11]. Các kỹ thuật như Gramian 

Angular Field (GAF), Recurrence Plot (RP) và 

Markov Transition Field (MTF) đã được chứng 

minh có khả năng mô tả mối quan hệ toàn cục, 

cấu trúc lặp lại và xác suất chuyển trạng thái của 

tín hiệu [12], [13]. Điều này giúp mô hình có thể 

học được đặc trưng không chỉ về hình thái mà 

còn về động học của nhịp tim. 

Tuy nhiên, khi xử lý đồng thời nhiều loại 

ảnh (GAF, RP, MTF) hoặc nhiều kênh ECG, các mô 

hình hiện có thường gặp khó khăn trong việc học 

sự phụ thuộc giữa các kênh đặc trưng (inter-

channel correlation). Việc kết hợp không tối ưu 

giữa các kênh có thể khiến thông tin quan trọng 

bị phân tán hoặc triệt tiêu. Để khắc phục vấn đề 

này, bài báo đề xuất một mô hình kết hợp cơ chế 

Cross Channel Attention (CCA), cho phép mô 

hình tự động học mối tương quan giữa các kênh 

đặc trưng và khuếch đại thông tin liên quan trong 

quá trình suy luận. 

Khác với cơ chế self-attention truyền thống 

chỉ hoạt động trong từng kênh, CCA giúp mô hình 

học được sự tương tác chéo giữa các biểu diễn 

đặc trưng từ các loại ảnh 2D ECG khác nhau. Khi 

kết hợp với CNN 2D và Vision Transformer (ViT-

B/16), mô hình đề xuất tận dụng được đồng thời 

khả năng trích chọn đặc trưng cục bộ của CNN và 

khả năng biểu diễn toàn cục của Transformer, 

giúp cải thiện đáng kể độ chính xác trong phân 

loại bệnh tim mạch. 

Mô hình đề xuất gồm ba giai đoạn chính: 

(1) Chuyển tín hiệu ECG 1D thành ba ảnh 2D gồm 

GAF, RP, và MTF; (2) Trích chọn đặc trưng song 

song bằng CNN và ViT-B/16; (3) Kết hợp đặc 

trưng qua khối Cross Channel Attention (CCA) để 

học sự tương quan giữa các nhánh và phân loại 

bằng tầng Softmax. Kết quả thử nghiệm trên cơ 

sở dữ liệu PTB-XL [14] cho thấy mô hình ViT-B/16 

và CCA đạt độ nhạy 87.31% và độ đặc hiệu 

75.35%, vượt trội hơn các mô hình ResNet50 và 

AT, và phương pháp của Quancheng Geng và 

cộng sự trong [16] đạt tương ứng là 72.3% và 

73.9%. Điều này chứng tỏ việc kết hợp biểu diễn 

ECG 2D với cơ chế chú ý chéo giữa các kênh (CCA) 

là hướng tiếp cận hiệu quả, mang lại khả năng 

khái quát hóa và độ tin cậy cao trong nhận dạng 

bệnh lý tim mạch dựa trên tín hiệu ECG. 

2. GIẢI QUYẾT VẤN ĐỀ 

 Mô hình được đề xuất (Hình 1) nhằm 

phát hiện và phân loại các tình trạng tim bất 

thường dựa trên tín hiệu điện tâm đồ (ECG). Tín 

hiệu 1D được chuyển đổi thành ba dạng biểu 

diễn hình ảnh gồm: (1) Gramian Angular Field 

(GAF) phản ánh mối quan hệ toàn cục giữa các 

điểm tín hiệu; (2) Recurrence Plot (RP) mô tả sự 

lặp lại và cấu trúc động học của tín hiệu; và (3) 

Markov Transition Field (MTF) mã hóa xác suất 

chuyển trạng thái giữa các mức tín hiệu. Ba loại 

ảnh này được đưa vào ba nhánh trích chọn đặc 

trưng song song bằng CNN 2D hoặc Vision 

Transformer (ViT). Sau đó, các đặc trưng được 

chuẩn hóa, đưa vào khối chú ý chéo giữa các 

kênh (Cross-Attention Block) để học sự tương 

quan giữa các mô hình GAF, RP, và MTF. Cuối 

cùng, đặc trưng hợp nhất được đưa qua tầng 

Fully Connected (Dense Layer) và Softmax để dự 

đoán bốn loại bệnh: MI, STTC, CD, và HYP. 
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Hình 1. Sơ đồ khối của mô hình phân loại bệnh 

tim mạch sử dụng tín hiệu ECG. 

2.1. Chuyển đổi tín hiệu ECG sang ảnh 2D 

Quá trình chuyển tín hiệu ECG từ chuỗi tín 

hiệu 1D, với tín hiệu ECG tại kênh bất kỳ là 𝑥 =

 {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑁}. Khi đó ba loại ảnh sinh ra như 

sau: 

a. Ảnh GAF (Gramian Angular Field): phản 

ánh mối quan hệ toàn cục giữa các điểm tín 

hiệu. Trước tiên, tín hiệu được ánh xạ từ 

miền giá trị [-1, 1] sang góc pha tương ứng 

như trong công thức (1) sau đây: 

𝜑𝑖 = arccos(𝑥𝑖) , 𝑟𝑖 =  
𝑖

𝑁
                                                  

(1) 

Sau đó, ma trận GAF được tính như công 

thức (2) sau đây: 

𝐼𝐺𝐴𝑃 = cos(𝜑𝑖 + 𝜑𝑗) =  𝑥𝑖𝑥𝑗 −  𝑠𝑞𝑟𝑡(1 −

 𝑥𝑖
2)𝑠𝑞𝑟𝑡(1 −  𝑥𝑗

2)             

(2) 

Ma trận 𝐺𝑖𝑗 này thể hiện mối quan hệ 

tương quan giữa mọi cặp phần tử của tín hiệu 

theo góc pha. 

b. Ảnh RP (Recurrence Plot): mô tả sự lặp 

lại và cấu trúc động học của tín hiệu hay ảnh RP 

mô tả sự tái xuất hiện của trạng thái tín hiệu 

trong không gian pha như trong công thức (3) sau 

đây: 

𝐼𝑅𝑃 =  𝛩(𝜀 −  ‖𝑥𝑖 −  𝑥𝑗‖)                                             

(3) 

Trong đó 𝛩 là hàm Heaviside và 𝜀 là 

ngưỡng khoảng cách. 

c. Ảnh MTF (Markov Transition Field): mã 

hóa xác suất chuyển trạng thái giữa các mức tín 

hiệu hay MTF mô hình hóa sự chuyển tiếp giữa 

các trạng thái rời rạc và được minh họa như công 

thức (4) sau đây: 

𝐼𝑀𝑇𝐹 =  𝑃𝑞𝑖,𝑞𝑗
, 𝑣ớ𝑖 𝑞𝑖, 𝑞𝑗 ∈  {1, 2, … , 𝑄}                              

(4) 

 

2.2. Trích chọn đặc trưng dữ liệu ECG 

 Tín hiệu ECG từ chuỗi tín hiệu 1D sau khi 

chuyển sang ảnh 2D thì được trích chọn đặc 

trưng trên từng kênh như minh họa trong Hình 

2 sau đây: 

 
Hình 2. Sơ đồ minh họa khối trích chọn đặc 

trưng dữ liệu trên từng kênh ECG 

Sau khi tạo ba ảnh 2D, mỗi ảnh đầu vào 

𝐼1
(𝑖)(3𝑥256𝑥256) ∈ {𝐼𝐺𝐴𝐹, 𝐼𝑅𝑃, 𝐼𝑀𝑇𝐹} được đưa 

qua bộ trích chọn đặc trưng là mạng CNN hoặc 

ViT-B/16 như trong công thức (5) sau đây: 

𝐹𝑘
(𝑖)

[1𝑥𝐿] = 𝐹𝐶𝐼/𝐹𝐼 =

 𝐹𝐶𝑁𝑁/𝑉𝑖𝑇 (𝐼1
(𝑖)(3𝑥256𝑥256))     

(5) 

Các feature vector (𝐹𝑘_𝑁𝑜𝑟
(𝑖)

) được chuẩn hóa từ 

𝐹𝑘
(𝑖)

∈ 𝑅𝐿;  𝑘 = (1, … ,3) như trong công thức 

(6) sau đây: 

𝐹𝑘_𝑁𝑜𝑟
(𝑖)

 ∈ 𝑅𝐿 =
𝐹𝑘

(𝑖)

√∑ ‖𝐹𝑘
(𝑖)

‖
2

3
𝑘=1

                                                   

(6) 

Ba feature vector được đưa qua khối attention 

để tạo ba hệ số attention như trong công thức 

(7) sau đây: 

𝛼𝑘 = 𝑀𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐹1𝑁𝑜𝑟

(𝑖)
, 𝐹2𝑁𝑜𝑟

(𝑖)
, 𝐹3𝑁𝑜𝑟

(𝑖)
); 𝑘 =

(1, … ,3)       (7) 

Feature vector của một kênh thứ “i” sau đó 

được kết hợp lại như trong công thức (8) sau 

đây: 
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𝐹(𝑖) ∈ 𝑅𝐿 =
1

3
∑ 𝛼𝑘 ∗3

𝑘=1 𝐹𝑘_𝑁𝑜𝑟
(𝑖)

                                          

(8) 

2.3. Cơ chế chú ý chéo trên các kênh (Cross 

Channel Attention - CCA) 

 Trên mỗi kênh sau khi đã trích chọn đặc 

trưng là 𝐹(𝑖)(i= (1,…,3)), trong bộ CSDL chúng tôi 

sử dụng có ba kênh 1D ECG. Do đó, trước khi kết 

hợp ba vector đặc trưng lại như trong Hình 1 thì 

thực hiện tạo bộ ba truy vấn (Query), khóa (Key) 

và giá trị (Value). Với mỗi nhánh 𝑖, ta chiếu đặc 

trưng sang ba không gian khác nhau thông qua 

các ma trận trọng số học được như trong công 

thức (9) sau đây: 

𝑄(𝑖) =  𝐹(𝑖)𝑊𝑄
(𝑖)

,     𝐾(𝑖) =  𝐹(𝑖)𝑊𝐾
(𝑖)

, 𝑉(𝑖) =

 𝐹(𝑖)𝑊𝑉
(𝑖)

                           (9) 

Khi có ba kênh, mỗi kênh sẽ làm Query một lần 

và dùng hai kênh còn lại làm Key và Value. Công 

thức tổng quát cho cơ chế chú ý chéo được tính 

bằng công thức (10) sau đây: 

𝐶𝐴 (𝐹(𝑖)| {𝐹(𝑗)}
𝑖≠𝑗

) =

 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄(𝑖)[𝐾(𝑗1),𝐾(𝑗2)]

𝑇

√𝑑𝑘
) [𝑉(𝑗1), 𝑉(𝑗2)]              

(10) 

Kết quả tính vector chéo như công thức (11) sau 

đây: 

𝐹𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠
(𝑖)

=  ∑ 𝛽𝑖𝑗𝐶𝐴(𝐹(𝑖), 𝐹(𝑗))𝑖≠𝑗                                                   

(11) 

 Kết quả hợp nhất dùng phép nối đặc 

trưng như trong công thức (12) sau đây: 

𝐹 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡[𝐹𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠
(1)

, 𝐹𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠
(2)

, 𝐹𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠
(3)

]                                          

(12) 

 Phân loại được thực hiện như các công 

thức (13), (14), (15) sau đây: 

𝑧 =  𝑊 ∗ 𝐹 +  𝑏                                                              

(13) 

ŷ =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑧)                                                            

(14) 

𝐿 =  −𝛴𝑦𝑖 log(ŷ𝑖)                                                           

(15) 

3. KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM 

 Các thử nghiệm được triển khai trên máy 

tính trang bị GPU NVIDIA (11 GB VRAM), đảm bảo 

khả năng huấn luyện và suy luận song song cho 

các mô hình học sâu. Toàn bộ mô hình được lập 

trình bằng ngôn ngữ Python và thực thi trên nền 

tảng PyTorch framework, cho phép tối ưu hiệu 

năng tính toán cũng như hỗ trợ dễ dàng cho việc 

xây dựng các khối mạng nơ-ron tùy chỉnh. 

 Dữ liệu huấn luyện và kiểm thử được 

thực hiện trên cơ sở dữ liệu PTB-XL, một tập ECG 

quy mô lớn và được gán nhãn đa lớp, thường 

được sử dụng trong các nghiên cứu chẩn đoán 

tim mạch tự động. Ba đánh giá được thực hiện 

trong nghiên cứu này gồm:  

- Biểu diễn 2D ECG kết hợp khối self-

attention: nhằm kiểm tra khả năng trích 

chọn đặc trưng không gian sâu và phân tích 

năng lực học phụ thuộc cục bộ (local 

dependencies). 

- Biểu diễn 2D ECG kết hợp Cross Channel 

Attention: Đánh giá mô hình CNN 2D 

(ResNet-50) hoặc mô hình Transformer (ViT-

B/16) kết hợp Attention trên từng kênh và 

Cross Channel Attention giữa các kênh để 

phân tích năng lực học phụ thuộc cục bộ 

(local dependencies) và phụ thuộc toàn cục 

(global dependencies) của tín hiệu ECG. 

3.1. Biểu diễn 2D ECG kết hợp khối self-

attention 

 Thực hiện đánh giá mô hình CNN 2D 

(ResNet-50) hoặc mô hình Transformer (ViT-

B/16) kết hợp khối Attention. Kết quả đánh giá 

được thể hiện như trong Hình 3 sau đây: 

 
Hình 3. Kết quả sử dụng 2DCNN/ViT kết hợp 

khối tự chú ý 
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 Kết quả ở Hình 3 cho thấy sự khác biệt rõ 

rệt giữa nhóm mô hình Transformer (ViT-B/16 và 

A, Swin-B/16 và AT) và nhóm CNN điển hình 

(ResNet50 và AT, MobileNet và AT) trong bài 

toán phân loại bệnh từ tín hiệu ECG 1D được 

chuyển sang ảnh 2D. Hình 3 cho thấy: 

- Hai mô hình Transformer thể hiện hiệu 

năng vượt trội hơn về cả độ nhạy 

(Sensitivity) và độ đặc hiệu (Specificity) so 

với các mô hình CNN. Cụ thể, ViT-B/16 và 

AT đạt 82.32% độ nhạy và 69.49% độ đặc 

hiệu, trong khi Swin-B/16 và AT đạt lần 

lượt 77.42% và 61.35%. Kết quả này phản 

ánh khả năng nổi bật của các mô hình 

Transformer trong việc học biểu diễn đặc 

trưng toàn cục (global representation) và 

nắm bắt quan hệ dài hạn giữa các vùng 

trong ảnh ECG 2D, điều mà CNN truyền 

thống thường gặp hạn chế do cơ chế tích 

chập. 

- Hai mô hình CNN điển hình cho kết quả 

khiêm tốn hơn: ResNet50 và AT đạt 

80.15% độ nhạy và 60.55% độ đặc hiệu, 

còn MobileNet và AT chỉ đạt 63.18% và 

52.62%. ResNet50 cho thấy khả năng 

trích chọn đặc trưng khá tốt nhờ các khối 

tích chập sâu và cơ chế residual giúp giữ 

lại thông tin quan trọng, song vẫn bị giới 

hạn trong việc mô hình hóa quan hệ 

không gian và thời gian toàn cục. Trong 

khi đó, MobileNet dù có ưu điểm về tốc 

độ và nhẹ mô hình lại không đủ mạnh để 

xử lý các đặc trưng phức tạp và biến thiên 

nhỏ trong tín hiệu ECG, dẫn đến độ chính 

xác thấp hơn đáng kể. 

 Kết quả trong Hình 3 cho thấy mô hình 

Transformer, đặc biệt là ViT-B/16 và AT, thể hiện 

ưu thế rõ rệt nhờ khả năng tự chú ý (self-

attention) giúp mô hình nắm bắt được các đặc 

trưng hình thái ECG một cách toàn diện và ổn 

định hơn. Ngoài ra, trên từng kênh tổng hợp sau 

đó lại sử dụng kết hợp với một khối tự chú ý ở 

vòng ngoài giúp tăng hiệu quả của mô hình ViT. 

Điều này chứng minh rằng việc chuyển đổi tín 

hiệu ECG 1D sang dạng ảnh 2D kết hợp với kiến 

trúc Transformer và khối tự chú ý trên từng loại 

ảnh (local feature) là hướng tiếp cận hiệu quả 

cho bài toán nhận dạng và phân loại bệnh lý tim 

mạch. Trong đánh giá sau chúng tôi sẽ tiếp tục sử 

dụng mô hình ViT-B/16 và mô hình ResNet50 để 

kết hợp với khối CCA và sẽ được trình bày trong 

mục 3.2 sau đây. 

3.2. Biểu diễn 2D ECG kết hợp Cross Channel 

Attention 

 Trong phần này chúng tôi thực hiện đánh 

giá mô hình CNN 2D (ResNet-50) và mô hình 

Transformer (ViT-B/16) là hai mô hình cho hiệu 

quả cao hơn như đã trình bày ở mục trên sau đó 

kết hợp với Attention trên từng kênh và Cross 

Channel Attention giữa các kênh. Kết quả được 

thể hiện như trong Hình 4 sau đây: 

 
Hình 4. Kết quả sử dụng 2DCNN/ViT kết hợp 

self-attention và CCA 

 Kết quả Hình 4 này cho thấy việc tích hợp 

cơ chế Cross Channel Attention (CCA) giúp cải 

thiện rõ rệt hiệu năng của cả hai nhóm mô hình 

Transformer (ViT-B/16) và CNN (ResNet50) trong 

bài toán phân loại bệnh dựa trên tín hiệu ECG. Cụ 

thể: 

- Đối với mô hình ViT-B/16, việc kết hợp 

thêm khối CCA giúp độ nhạy Sensitivity 

tăng từ 82.32% lên 87.31% và Specificity 

tăng từ 69.49% lên 75.35%. Mức cải thiện 

hơn 5% ở cả hai chỉ số cho thấy rằng CCA 

giúp mô hình khai thác tốt hơn mối tương 

quan giữa các kênh đặc trưng, nhờ đó 

nâng cao khả năng nhận biết các biến 
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thiên nhỏ và dạng sóng bất thường của 

tín hiệu ECG khi biểu diễn dưới dạng ảnh 

hai chiều (ECG 2D). 

- Tương tự, với mô hình ResNet50, việc bổ 

sung CCA cũng giúp Sensitivity tăng từ 

80.15% lên 84.81% và Specificity từ 

60.55% lên 73.62%. Sự cải thiện này đặc 

biệt đáng chú ý ở chỉ số Specificity, chứng 

tỏ CCA giúp giảm đáng kể các trường hợp 

báo sai dương, và tăng độ tin cậy trong 

chẩn đoán. 

- Cả hai mô hình đều đạt hiệu năng cao hơn 

rõ rệt khi áp dụng Cross Channel 

Attention, trong đó ViT-B/16 và CCA vẫn 

là cấu hình mạnh nhất với 87.31% độ 

nhạy và 75.35% độ đặc hiệu. Kết quả này 

khẳng định rằng CCA đóng vai trò quan 

trọng trong việc tăng cường khả năng 

tương tác và khuếch đại thông tin giữa 

các kênh đặc trưng, giúp mô hình học 

được các biểu diễn giàu thông tin hơn cho 

tín hiệu ECG 2D. 

 Nhìn chung, việc kết hợp CCA không chỉ 

cải thiện độ chính xác tổng thể mà còn giúp mô 

hình đạt được cân bằng tốt hơn giữa hai độ đo 

Sensitivity và Specificity, điều này rất cần thiết 

trong các ứng dụng chẩn đoán y sinh nơi sai sót 

có thể dẫn đến hậu quả nghiêm trọng.  

 Đáng chú ý, khi so sánh với phương pháp 

hiện có của nhóm tác giả trong công bố [16] với 

Sensitivity là 72.3% và Specificity là 73.9% cho 

thấy mô hình đề xuất ViT-B/16 và CCA đạt hiệu 

năng vượt trội, với hai tiêu chí này tăng hơn 15% 

về độ nhạy Sensitivity và 1.4% về độ đặc hiệu 

Specificity, đồng thời vẫn duy trì được độ ổn định 

trên nhiều kiểu dữ liệu ECG khác nhau. Kết quả 

này khẳng định tính hiệu quả và khả năng khái 

quát hóa cao của phương pháp đề xuất so với các 

mô hình truyền thống, được thể hiện cụ thể 

trong Bảng 1 sau đây: 

 

 

 

 

 

 

 

Bảng 1. Kết quả so sánh giải pháp đề xuất với 

công bố khác 

Mô hình 

Sensitivity 

(%) 

Specificity 

(%) 

ViT-B/16 + AT 82.32 69.49 

ViT-B/16 + CCA 87.31 75.35 

ResNet50 + AT 80.15 60.55 

ResNet50 + CCA 84.81 73.62 

Quancheng Geng et 

al. [16] 72.3 73.9 

 

4. KẾT LUẬN 

 Bài báo đã trình bày một hướng tiếp cận 

mới trong nhận dạng bệnh lý tim mạch dựa trên 

tín hiệu ECG bằng cách kết hợp biểu diễn 2D 

(GAF, RP, MTF) với các mô hình học sâu CNN và 

ViT. Cơ chế Cross Channel Attention (CCA) được 

đề xuất đã chứng minh hiệu quả trong việc tăng 

cường tương tác giữa các nhánh đặc trưng, giúp 

mô hình khai thác tốt hơn thông tin không gian–

thời gian của tín hiệu ECG. Kết quả thực nghiệm 

trên cơ sở dữ liệu PTB-XL cho thấy mô hình ViT-

B/16 và CCA đạt hiệu quả vượt trội, đồng thời 

đảm bảo sự cân bằng giữa Sensitivity và 

Specificity là yếu tố then chốt trong các ứng dụng 

chẩn đoán y sinh. Hướng phát triển tiếp theo sẽ 

tập trung vào việc tối ưu hóa mô hình cho các hệ 

thống phát hiện và nhận dạng, mở rộng sang các 

tập dữ liệu ECG đa kênh và tích hợp thêm các cơ 

chế học đa nhiệm để nâng cao tính tổng quát và 

khả năng triển khai thực tế. 
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