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TÓM TẮT:

Đột quỵ và bệnh tim thiếu máu cục bộ là nguyên nhân gây tử
vong hàng đầu; do đó các căn bệnh này cần được chẩn đoán và
điều trị kịp thời. Hai phương pháp không xâm lấn có độ nhạy
cao có thể hỗ trợ chẩn đoán sớm là đo Điện não đồ (EEG)
và Điện tâm đồ (ECG). Tuy nhiên, các phép đo truyền thống
thường được thực hiện tại bệnh viện và yêu cầu nhiều điện cực
đặt ở các vị trí khác nhau trên cơ thể, điều này khó có thể đo
và xác định sức khỏe một cách liên tục. Vì vậy, cần có một thiết
bị đeo nhỏ gọn có thể đo cả tín hiệu ECG và EEG. Bài báo này
đề xuất một mô hình trích xuất có tên là EEG-ECG Extraction
(EEE), kết hợp giữa kỹ thuật Phân tích thành phần độc lập
(ICA) và kỹ thuật Wavelet Shrinkage để xác định đồng thời cả
EEG và ECG từ một loại tín hiệu điện sinh học từ một số cảm
biến ở đầu. Kết quả cho thấy những thông tin quan trọng như
nhịp tim, phức hợp QRS, khoảng QT có thể được xác định từ tín
hiệu EEG thông qua trích xuất ECG. Mối tương quan giữa tín
hiệu trích xuất và tín hiệu gốc cũng được sử dụng để đánh giá
kỹ thuật đề xuất..
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1. GIỚI THIỆU

Điện tim (ECG - Electrocardiography) và điện não (EEG -
Electroencephalography) là hai phương pháp không xâm lấn có giá
trị cao trong việc quản lý sức khỏe và phát hiện sớm các vấn đề bất
thường. ECG giúp xác định các bất thường trong phức hợp QRS,
trong khi EEG đo lường hoạt động điện của não, cung cấp thông tin
về nhiều vấn đề sức khỏe. Việc tích hợp cả hai phương pháp này
vào một thiết bị duy nhất giúp tăng cường khả năng theo dõi sức
khỏe liên tục và chính xác, cũng như giảm tỉ lệ tử vong của một số
bệnh nguy hiểm, chẳng hạn như đột quỵ [1], một vấn đề sức khỏe
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toàn cầu nghiêm trọng, cướp đi sinh mạng của hàng triệu
người mỗi năm [2]. Tuy nhiên, việc thu thập và xử lý hai
tín hiệu này cùng lúc gặp nhiều khó khăn do sự khác biệt
về vị trí điện cực: EEG thường được đặt trên da đầu để
đo hoạt động điện của não, trong khi ECG được đặt trên
ngực để đo hoạt động điện của tim. Điều này gây cản trở
cho việc theo dõi liên tục và đồng thời cả hai tín hiệu,
đặc biệt khi cần theo dõi 24/7. Xu hướng hiện nay là phát
triển các thiết bị ‘all-in-one’ nhỏ gọn, có thể đeo được,
nhằm giúp đo lường đồng thời cả ECG và EEG từ một
số ít cảm biến, mang lại sự tiện lợi và chính xác cao cho
người sử dụng.

Phát triển một thiết bị nhỏ gọn có thể đo nhiều tín
hiệu cùng một lúc là một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng.
Để giải quyếtt vấn đề này, mô hình đề xuất trong bài viết
này nhằm mục đích trích xuất tín hiệu ECG từ tín hiệu
EEG, loại bỏ nhu cầu đo tín hiệu ECG một cách độc lập.
Vị trí điện cực đặt ở vùng đầu được chọn để mô phỏng
việc trích xuất tín hiệu ECG từ tín hiệu EEG do biên độ
của EEG [µV] nhỏ hơn biên độ của ECG [mV] [3]. Hơn
nữa, người ta đã chứng minh rằng việc đặt điện cực ở đầu
có thể đo tín hiệu ECG trong [4], trong đó các tác giả đã
chứng minh rằng hai điện cực đặt ở tai đối diện có thể đo
được tín hiệu ECG. Tuy nhiên, nghiên cứu trước đây về
chủ đề này đã tập trung vào việc loại bỏ các thành phần
giả ECG khỏi tín hiệu EEG.

Trong nhiều năm, một số nghiên cứu [5-8] đã khám
phá tác động của tín hiệu ECG lên tín hiệu EEG. Ví dụ,
trong [5], các tác giả đã sử dụng kênh ECG làm tín hiệu
tham chiếu, tín hiệu này sau đó được trừ khỏi tín hiệu
EEG để loại bỏ các tạo tác ECG ảnh hưởng đến tín hiệu
EEG. Tương tự, trong [6], các tác giả đã thực hiện việc
loại bỏ tạo tác ECG mà không cần thêm kênh ECG, họ
thực hiện điều này bằng cách áp dụng biến đổi wavelet
để xác định dải tần có chứa tạo tác ECG và sau đó trừ nó
khỏi tín hiệu EEG. Một nghiên cứu khác [7] đã cung cấp
một phương pháp xử lý tín hiệu EEG được gọi là Biểu
đồ khoảng thời gian loại bỏ (EIH-Elimination Interval
Histogram), giúp phát hiện và loại bỏ các thành phần ECG
mà không cần dựa vào thông tin từ kênh ECG. Mặc dù
các nghiên cứu này cho thấy kết quả đầy hứa hẹn nhưng
sự hiện diện hoặc chất lượng của tín hiệu ECG tách biệt
khỏi tín hiệu EEG là không đủ tốt và do đó, chúng được

coi là các tín hiệu giả cần được loại bỏ. Ngoài ra, trong
[8], tác giả đã đo tín hiệu ECG bằng thiết bị đeo trên tai
dành cho hệ thống nhận dạng người dùng, nhưng chất
lượng của tín hiệu này vẫn cần được cải thiện cho các
ứng dụng lâm sàng. Để giải quyết khoảng trống này, mô
hình Trích xuất EEG-ECG (EEE-EEG-ECG Extraction)
được đề xuất kết hợp Phân tích thành phần độc lập (ICA-
Independent ComponentAnalysis) vàWavelet Shrinkage
[9], ICA được sử dụng để tách tín hiệu đo được thành tín
hiệu ECG và EEG, nhưng tín hiệu ECG sau quá trình đó
vẫn chưa tốt nênWavelet shrinkage được áp dụng để khử
nhiễu và thu được tín hiệu ECG chất lượng tốt hơn với
các thông tin cần thiết, chẳng hạn như phức hợp QRS và
khoảng QT được trích xuất từ điện não đồ. Cách tiếp cận
này có thể cung cấp thông tin cần thiết để chẩn đoán bệnh
tim, khiến nó trở thành một sự phát triển đầy hứa hẹn cho
nghiên cứu trong tương lai trong lĩnh vực này.

Bài viết này đề xuất mô hình Trích xuất EEG-ECG
(EEE) sử dụng Phân tích thành phần độc lập (ICA) và
độ co rút Wavelet để có tín hiệu ECG chất lượng tốt hơn
được trích xuất từ EEG. Đặc biệt, thuật toán Inomax
được sử dụng trong ICA để tách tín hiệu ECG khỏi tín
hiệu EEG. Thuật toán Inomax là một phương pháp phổ
biến được sử dụng trong ICA vì khả năng tối đa hóa tính
phi Gaussianity của các tín hiệu tách biệt [10]. Bằng
cách kết hợp ICA với tính năng co rút Wavelet, chúng
tôi mong muốn cải thiện độ chính xác của tín hiệu ECG
được trích xuất. Tín hiệu ECG thu được từ mô hình đề
xuất có thể được sử dụng để phát hiện sớm bệnh tim thiếu
máu cục bộ, đòi hỏi những thông tin cần thiết như phức
hợp QRS và khoảng QT [11]. Trong khi đó, các thông tin
EEG như sóng alpha, beta, gamma, delta sẽ được xử lý
để dự đoán đột quỵ [2].

2. HỆ THỐNG TRÍCH XUẤT TÍN HIỆU ĐIỆN TIM
TỪ TÍN HIỆU ĐIỆN NÃO

2.1 Mô hình trích xuất điện não điện tim (EEG-ECG
Extraction)

Để đạt được mục đích lấy tín hiệu ECG từ tín hiệu
EEG, chúng tôi đề xuất mô hình EEE sử dụng ICA để

tách tín hiệu hỗn hợp thành EEG và ECG , sau đó là

thu nhỏ Wavelet để giảm nhiễu để thu được ECG . Mô

Hình 1. Mô hình trích xuất EEG-ECG
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hình này được trình bày trong Hình 1. Nó có hai chức
năng thiết yếu, được thực hiện bởi sự co rút của ICA và
Wavelet. Để thực hiện thuật toán ICA, số lượng đầu vào
phải lớn hơn một; do đó, vì chúng tôi đang thực hiện mô
phỏng nên cần có cách tái tạo hỗn hợp tín hiệu thực tế với
tỷ lệ công suất thích hợp. Chúng tôi sẽ trộn tín hiệu EEG
với ECG và nhiễu ngẫu nhiên để mô phỏng tình huống
thực tế trong đó hai tín hiệu từ hai điện cực được đặt gần
nhau. Chi tiết hơn, các tham số mô phỏng được thiết lập
với tỷ lệ tín hiệu trên nhiễu (SNR) của nhiễu ngẫu nhiên
nằm trong khoảng từ 10 đến 30 [dB], được sử dụng để
đánh giá hệ số tương quan. Thuật toán Inomax ICA được
sử dụng để phân tách các tín hiệu. Trong [12], tác giả
đã mô hình hóa cơ thể con người như một kênh truyền,
với tần số ECG dao động từ 0,05 đến 100 [Hz] và giả sử
khoảng cách truyền là 55 [cm] từ tim đến các cảm biến
ở não, kênh phản ứng sau đó có thể được tính toán. Từ
thông tin đó, công suất nhận được tín hiệu ECG trong não
từ hai cảm biến gần đó sẽ bị suy giảm lần lượt ở mức -12
[dB] và -14 [dB]. Sau đó, tín hiệu ECG được xử lý bằng
phương pháp thu nhỏ Wavelet để giảm hiệu ứng nhiễu
và tăng độ chính xác của tín hiệu. Sử dụng mô hình EEE
này, tín hiệu hỗn hợp có thể được tách thành hai thành
phần riêng biệt, sau đó có thể được xử lý riêng để loại bỏ
mọi hiệu ứng không mong muốn.

2.2. Phân tích thành phần độc lập (ICA-Independent
Component Analysis)

Ta mô hình hóa tín hiệu đo được bằng tích hai ma
trận

X = AS+ N (1)

trong đó, S là mảng chứa tín hiệu EEG và ECG. N là ma
trận nhiễu ngẫu nhiên tại cảm biến. X là tập hợp các tín
hiệu sao chép các tín hiệu đo được từ các cảm biến. Vì

vậy, để tính tín hiệu ước tính Ŝ , chứa các tín hiệu độc lập
như EEG và ECG. Mục tiêu của ICA là tách tín hiệu ECG
khỏi tín hiệu EEG đo được. Thuật toán ICA hoạt động
bằng cách giảm thiểu sự phụ thuộc thống kê giữa các
thành phần của tín hiệu để phát hiện các nguồn độc lập

cơ bản. bài báo này sẽ ước lượng ma trận 1−W A . Khi
đó, ma trận độc lập thu được bằng cách nhân W với X
như (2). Ma trậnW có thể được tìm thấy bằng cách giải
tương quan và chuẩn hóa. Trong bước giải tương quan,
vì mỗi thành phần tín hiệu trong ma trận X có tương quan
với nhau nên chúng ta phải giải tương quan để các thành
phần tín hiệu trở nên độc lập với nhau. Kỹ thuật Phân tích
thành phần chính (PCA- Principal Component Analysis)
thường được sử dụng để tìm giá trị riêng và vectơ riêng
tương ứng với giá trị riêng đó. Mỗi vectơ riêng tương ứng
với một tín hiệu độc lập trong tín hiệu nhận được. Trong
bước chuẩn hóa, do các giá trị riêng được sắp xếp theo
thứ tự giảm dần nên công suất của các thành phần tín hiệu
không bằng nhau. Vì vậy, bắt buộc phải chuẩn hóa công
suất của từng tín hiệu. Giả sử ma trận W được ước lượng
một cách hoàn hảo, khi đó tín hiệu ước lượng có dạng

1S WX S A N,ˆ −= = + (2)

trong đó thành phần thứ hai của phương trình (2) đại diện
cho nhiễu nên tín hiệu ECG sau khi thực hiện ICA cần
thêm một bước xử lý chính là wavelet shrinkage để tăng
tính chính xác của tín ECG.

2.3. Wavelet Shrinkage

Biến đổi Wavelet là một phương pháp toán học được
dùng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực, bao gồm trong xử lý
ảnh, nén dữ liệu, và phân tích tín hiệu. Biến đổi Wavelet
dựa trên việc biểu diễn các tín hiệu dưới dạng tổng của
các hàm wavelet, trong các hàm wavelet là các hàm
toán học ứng với các mức phân giải khác nhau. Biến đổi
Wavelet có nhiều thích hợp hơn trong ứng dụng phân
tách tín hiệu vì nó cho phép cung cấp thông tin của miền
thời gian và tần số cùng một lúc. Biến đổi Wavelet rời rạc
của một tín hiệu sẽ được phân thành một thành phần ước
lượng và các thành phần chi tiết được mô tả trong (3) và
(4), trong dó N là số lượng mẫu

( ) [ ] ( )



  = ∑φ 



     φ  
N

(3)

( ) [ ] ( )



  = ∑ψ 



     ψ  
N (4)

Wavelet shrinkage là sự kết hợp của biến dổi Wavelet
rời rạc và các mức ngưỡng để khử nhiễu. Mục tiêu của
kỹ thuật này là chia tín hiệu ra nhiều khoảng tần số khác
nhau và dùng ngưỡng để khử nhiễu trên từng bằng tần.
Hình 1 diễn ta một cách hoạt động của quá trình, tín hiệu
đầu vào sẽ được chia thành năm thành phần chi tiết và
một thành phần ước lượng. Sau đó một ngưỡng sẽ được
tính cho mỗi thành phần chi tiết. Trong (5), một ngưỡng
λ
i
được đề xuất bởi Donoho [13]

(5)

trong đó σ
i
là biên độ nhiễu tại mức thứ i của thành phần

chi tiết

= 




 
σ


(6)

trong đó, C
i
là hằng số được chọn dựa trên các mức DC

i
.

Thông thường, với các công suất nhiễu không biết thì
hằng số sẽ được chọn là 0,6745. Khi đó tín hiệu sau khi
khử nhiễu có dạng:

( ) ( )



  

 ( λ
δ

λ    ( λ

 ≤= 
− >




 




 
(7)

3. KẾT QUẢMÔ PHỎNG

3.1 Thông số mô phỏng

Bài báo này sử dụng dữ liệu EEG từ các vị trí điện
cực khác nhau để thực hiện thí nghiệm này. Cụ thể, bài
báo sử dụng dữ liệu từ các vị trí như spl02b (vị trí O

2
-A

1
),

spl4 (vị trí C
3
-O

1
), và spl32 (vị trí C

4
-O

1
) từ Cơ sở dữ
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liệu MIT-BIH Polysomnographic [14], trong đó có hơn
80 giờ ghi âm với bốn, sáu và bảy kênh, cung cấp cả tín
hiệu ECG và tín hiệu ECG cùng lúc. Điều này thích hợp
để so sánh kết quả thí nghiệm với tín hiệu gốc. Các tham
số mô phỏng được thiết lập với SNR dao động từ 10 đến
30 [dB], điều này được sử dụng để đánh giá hệ số tương
quan giữa tín hiệu đã trích xuất và tín hiệu gốc.

3.2 Kết quả trích xuất EEG và ECG bằng ICA

Hình 2 thể hiện kết quả sau mỗi bước của mô hình
Trích xuất EEG-ECG (EEE). Hình 2a và Hình 2b thể
hiện tín hiệu EEG và ECG gốc từ Cơ sở dữ liệu MIT-BIH
Polysomnographic [14]. Hình 2c và Hình 2d thể hiện kết
quả của quá trình trộn tín hiệu, mục tiêu của bước này là
đảm bảo rằng tín hiệu tương tự tín hiệu thu được từ một
cặp cảm biến gần nhau càng nhất. Điều này bao gồm tín
hiệu gốc với tỷ lệ phù hợp và nhiễu ngẫu nhiên với SNR
ở mức 14 [dB]. Hình 2c thể hiện tín hiệu mô phỏng tại
cảm biến thứ nhất và Hình 2d là cảm biến thứ hai. Sau
thuật toán ICA, chúng ta sẽ có kết quả được hiển thị trong
Hình 2e và Hình 2. Các tín hiệu trộn được tách thành
EEG vàECG . Tuy nhiên, tín hiệu nhiễu ngẫu nhiên vẫn
ảnh hưởng đến tín hiệuECG do nhược điểm của kỹ thuật
ICA. Trong ICA, nếu số thành phần tín hiệu nhỏ hơn số
cảm biến, các tín hiệu được xử lý sẽ chứa thông tin của
dữ liệu khác, trong trường hợp này là nhiễu ngẫu nhiên.
Để giảm thiểu tác động của nhiễu, trong bước tiếp theo,
chúng tôi sử dụng kỹ thuật Wavelet Shrinkage để làm
giảm tác động của nhiễu.

3.3 Kết quả cải thiện ECG bằng Wavelet Shrinkage

Tín hiệuECG trong Hình 2d sẽ được xử lý bằng kỹ
thuật Wavelet Shrinkage để tạo ra tín hiệuECG . Hình 3
thể hiện quá trình phát hiện nhịp tim được áp dụng lên tín
hiệu trên dữ liệu spl02b. Hình 3a và Hình 3b thể hiện sự
so sánh giữa tín hiệu ECG gốc và tín hiệuECG . Những
đặc điểm quan trọng như phức hợp QRS và khoảng thời
gian QT, cần thiết cho chẩn đoán bệnh tim, có thể nhìn
thấy. Nhịp tim sau đó có thể được phát hiện bằng cách
sử dụng thuật toán Pan-Tompkins [15]. Pan-Tompkins
là một thuật toán được thiết kế để phát hiện chính xác
các phức hợp QRS, đại diện cho các đỉnh nổi bật trong
tín hiệu ECG tương ứng với sự khử cực tâm thất. Nó
thường được sử dụng cho các ứng dụng khác nhau, bao
gồm theo dõi nhịp tim, phát hiện loạn nhịp và phân tích
tín hiệu ECG. Kết quả của thuật toán phát hiện đỉnh R
được biểu diễn trong Hình 3c và Hình 3d. Đường liền thể
hiện tín hiệu đầu vào và đường đứt thể hiện các đỉnh R
được đánh dấu bởi thuật toán Pan-Tompkins.Để đánh giá
chất lượng tín hiệu, hệ số tương quan giữa EEG, ECG và
EEG,ECG lần lượt được tính toán và kết quả được hiển
thị trong Hình 4.

Khi SNR tăng, tương quan của tín hiệu cũng tăng.
Tương quan trong tất cả ba kênh EEG khoảng 0,9 với
SNR từ 10 [dB] đến 30 [dB]. Điều này cho thấy rằng
kỹ thuật ICA không ảnh hưởng đến độ chính xác của tín
hiệu EEG. Hệ số tương quan của ECG là khoảng 0,9 ở 20
[dB] với vị trí C

3
-O

1
và lớn hơn 0,8 với O

2
-A

1
. Kết quả

(a) Tín hiệu EEG gốc

(c) Tín hiệu thứ 1 sau trộn

(e) Tín hiệu

(b) Tín hiệu thứ 1 sau trộn

(d) Tín hiệu thứ 2 sau trộn

() Tín hiệu

Hình 2. Kết quả thuật toán tại SNR = 14 [dB]
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(a) Tín hiệu ECG gốc

(b) Tín hiệu ECG gốc áp dụng thuật toán Pan-Tompkins

(c) Tín hiệu ECG gốc áp dụng thuật toán Pan-Tompkins

(d) Tín hiệu ECG trích xuất áp dụng thuật toán Pan-Tompkins

Hình 3. So sánh giữa ECG gốc và với SNR = 14 [dB]
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của ECG không tốt bằng EEG tại C
4
- O

1
. Từ kết quả này,

chúng ta có thể thấy rằng hệ số tương quan biến đổi dựa
trên vị trí của cảm biến. Kết quả tốt nhất được đạt được
khi cảm biến được đặt tại vị trí C

3
- O

1
. Kết quả này là cơ

sở cho việc nghiên cứu vị trí cảm biến thích hợp để đo và
trích xuất tín hiệu EEG và ECG cho thiết bị y tế.

Bảng I trình bày một so sánh toàn diện về số nhịp tim
trên mỗi phút thu được từ tín hiệu ECG và tín hiệu bằng
thuật toán Pan-Tompkins [15]. Dữ liệu được sử dụng cho
phân tích được thu thập từ nhiều tín hiệu khác nhau từ
Cơ sở dữ liệu MIT-BIH Polysomnographic, sử dụng một
loạt các vị trí điện cực đa dạng. Bộ dữ liệu đa dạng này
đảm bảo tính đáng tin của kết quả. Cuộc so sánh cho thấy
rằng tín hiệu được trích xuất từ dữ liệu EEG thể hiện sai
số không đáng kể. Những nhịp tim được phát hiện thể
hiện một độ sai lệch chỉ trong khoảng ba nhịp. Những kết
quả này tiếp tục củng cố tính khả thi và hiệu quả của việc
trích xuất tín hiệu ECG từ EEG, không phụ thuộc vào vị
trí cụ thể của điện cực được sử dụng.

4. KẾT LUẬN

Mô hình EEE đề xuất đã mô phỏng một tình huống
thời gian thực với hai điện cực EEG được đặt gần nhau để
trích xuất một lượng thông tin lớn nhất từ tín hiệu kết hợp

Hình 4. Chỉ số tương quan giữa EEG, ECG

và ,

Bảng I. Nhịp tim của ECG và

Cơ sở dữ liệu
Nhịp tim trung bình [bpm]

ECG Error

Spl02a (O
2
- A

1
) 94 94 0

Spl02b (O
2
- A

1
) 77 75 2

Spl03 (C
3
- O

1
) 71 71 0

Spl04 (C
3
- O

1
) 63 63 0

Spl14 (C
3
- O

1
) 69 69 0

Spl16 (C
3
- O

1
) 89 89 0

Spl32 (C
4
- O

1
) 68 65 3

bằng cách kết hợp thuật toán ICA với thuật toán Wavelet
Shrinkage. Để đánh giá hiệu quả của thuật toán đề xuất,
chúng tôi tính toán sự tương quan giữa tín hiệu trích xuất
và tín hiệu gốc. Kết quả cho thấy rằng tín hiệu EEG được
xử lý bằng ICA có hệ số tương quan lớn hơn 0,85 so với
tín hiệu gốc. Hơn nữa, tín hiệu ECG được trích xuất có
thể phát hiện các phức hợp QRS và khoảng QT. Những
kết quả này cho thấy tiềm năng của mô hình đề xuất của
chúng tôi trong việc trích xuất tín hiệu ECG một cách
chính xác từ tín hiệu EEG, giúp phát hiện sớm các bệnh
tim mạch như bệnh đau tim cục bộ và các tình trạng tim
mạch khác. Ngoài ra, chất lượng tín hiệu phụ thuộc SNR,
vì vậy một thuật toán để tăng SNR của tín hiệu ECG có
thể được phát triển trong tương lai. Hơn nữa, kết quả này
giúp điều tra vị trí điện cực mới có thể trích xuất thông
tin một cách chính xác hơn, mở ra cơ hội cho việc tạo ra
một thiết bị nhỏ gọn có thể đo lường một loạt tín hiệu
điện sinh học.

Đây là một thuật toán có nhiều ứng dụng tiềm năng
trong y tế và chăm sóc sức khỏe. Hệ thống này có thể
được tích hợp vào các thiết bị đeo nhỏ gọn như đồng hồ
thông minh, vòng đeo tay sức khỏe, hoặc các thiết bị theo
dõi y tế cá nhân để theo dõi liên tục tình trạng sức khỏe
tim mạch và não bộ của bệnh nhân, giúp phát hiện sớm
các bệnh lý như đột quỵ và các vấn đề tim mạch khác.
Ngoài ra, hệ thống này còn có thể được sử dụng trong
nghiên cứu khoa học, giúp các nhà nghiên cứu thu thập
dữ liệu chính xác về hoạt động điện sinh học của não và
tim, từ đó hiểu rõ hơn về mối quan hệ giữa hai hệ thống
này. Các vận động viên cũng có thể sử dụng thiết bị đeo
tích hợp hệ thống này để theo dõi sức khỏe tim mạch và
hoạt động não bộ trong quá trình tập luyện, giúp tối ưu
hóa hiệu suất và giảm nguy cơ chấn thương. Dữ liệu thu
thập từ hệ thống này có thể được truyền đến ứng dụng
di động để phân tích và theo dõi, cung cấp các cảnh báo
sớm về các vấn đề sức khỏe cũng như các khuyến nghị
dựa trên dữ liệu thời gian thực. Hơn nữa, các thiết bị này
có thể được tích hợp vào hệ thống quản lý y tế từ xa, giúp
các bác sĩ theo dõi tình trạng bệnh nhân từ xa và cung cấp
sự can thiệp kịp thời khi cần thiết.
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