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DELINEATION OF P-WAVES AND RR-INTERVALS IN SINGLE-LEAD
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ABSTRACT

This research aims to perform the delineation of P-waves and RR-
intervals in single-lead electrocardiogram (ECG) signals using Recurrent
Neural Networks (RNN). The ECG signals consist of P, Q, R, S, T, and U waves.
The delineation process is conducted to identify waves in the EKG signal,
dividing the data into eight classes, namely Pwave, Poff-Qon, Qon-Rpeak,
Rpeak-Qoff, Qoff-Ton, Twave, Toff-Pon, and Zeropad. The utilization of deep
learning methods in delineation aims to reduce interpretation errors. In this
study, a computer-based delineation system employs a combination of CNN-
BILSTM deep learning methods. Delineation is carried out for eight wave
classes, with a total of 312 designed models, each trained and tested using
QTDB data. Each model is constructed with variations in hidden layer
parameters, batch size, learning rate, and epoch to achieve optimal results. The
delineation process of medical image signals in EKG with the CNN-BILSTM
architecture shows the best results in trials using a CNN with 7 layers and 1
layer of BiLSTM. The fourth model in this architecture exhibits a sensitivity of
93.59%, precision of 94.94%, specificity of 99.52%, accuracy of 99.15%, error
rate of 0.85%, and an F1-Score of 94.20%.

Keywords: Delineaion, Electrocardiogram, Reccurent Neural

Networks, Bidirectional long short-term memory, Single Lead
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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan delineasi gelombang P dan
interval RR pada sinyal elektrokardiogram satu lead menggunakan jaringan
saraf rekuren Recurrent Neural Networks. Gelombang pada sinyal
elektrokardiogram (EGK) terdiri dari P, Q, R, S, T, dan U. Proses delineasi
dilakukan untuk mengidentifikasi gelombang dalam sinyal EKG, membagi data
menjadi delapan kelas seperti Pwave, Poff-Qon, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff,
Qoff-Ton, Twave, Toff-Pon dan Zeropad. Penggunaan metode deep learning
dalam delineasi bertujuan untuk mengurangi kesalahan interpretasi. Dalam
penelitian ini, sistem delineasi berbasis komputer menggunakan metode deep
learning kombinasi CNN-BILSTM. Delineasi dilakukan terhadap delapan kelas
gelombang, dengan total 312 model yang dirancang, masing-masing akan
dilatih dan diuji menggunakan data QTDB. Setiap model dibangun dengan
variasi parameter hidden layer, batch size, learning rate, dan epoch untuk
mencapai hasil terbaik. Proses delineasi citra medis sinyal EKG dengan model
arsitekur CNN-BILSTM memiliki hasil terbaik pada uji coba menggunakan
CNN 7 layer dan 1 layer BiLSTM. Dimana model ke 4 dalam arsitektur ini
memiliki nilai sensitivitas 93.59%, presisi 94.94%, spesifisitas 99.52%, akurasi
99.15%, error 0.85%, dan F1-Score 94.20%.

Kata Kunci: Delineasi, Elektrokardiogram, Reccurent Neural

Networks, Bidirectional long short-term memory, Single Lead
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DAFTAR ISTILAH

BiLSTM (Bidirectional long short-term memory)
Bentuk pengembangan dari arsitektur deep learning LSTM yang dapat
memproses informasi baik secara maju maupun mundur dalam urutan data.

CNN (Convolutional Neural Network)
Bentuk arsitektur neural network yang dirancang khusus untuk memproses
data bergrid, terutama diterapkan pada tugas-tugas pengenalan gambar dan visi

komputer.

Deep Learning
Bagian dari machine learning yang menggunakan neural network dengan

banyak lapisan untuk memodelkan dan memahami data.

DWT (Discrete Wavelet Transform)
Teknik yang memisahkan sinyal ke dalam komponen frekuensi rendah dan

tinggi menggunakan fungsi gelombang diskrit.

EKG (Elektrokardiogram)
Grafik yang merekam aktivitas listrik jantung selama suatu periode.

LSTM (Long Short-Term Memory)
Jenis neural network yang dibuat khusus untuk menangani ketergantungan

waktu dalam data.

Single Lead
Mengacu pada satu set elektroda yang digunakan dalam proses

elektrokardiografi (EKG) untuk merekam pola aktivitas listrik jantung.

SNR (Signal to Noise Ratio)

Rasio dari kekuatan sinyal noise.



BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Kecerdasan Buatan adalah upaya untuk menyimulasikan kecerdasan
manusia ke dalam sebuah mesin. Mesin tersebut akan di program untuk meniru
fungsi kognitif dari pikiran manusia [1]. Kecerdasan Buatan merupakan bidang
ilmu komputer tertua dan sangat luas yang menangani semua aspek meniru fungsi
kognitif untuk pemecahan masalah di dunia nyata dan membangun sistem belajar
dan berpikir seperti manusia. Oleh karena itu sering disebut kecerdasan mesin untuk
membedakannya dengan kecerdasan manusia. Bidang ini berkisar pada titik temu
antara ilmu kognitif dan ilmu komputer [2]. Perkembangan kecerdasan buatan ini
memiliki dampak besar di berbagai bidang karena memiliki keberhasilan praktis
dalam pembelajaran mesin. Selain itu dalam beberapa tahun terakhir, penerapan
teknologi kecerdasan buatan terutama di bidang kesehatan berkembang sangat

pesat serta membuka pintu untuk peningkatan proses diagnosis medis [3].

Selain pembelajaran mesin dalam kecerdasan buatan juga kini terdapat yang
namanya pembelajaran mendalam (Deep Learning). Deep Learning saat ini
sangatlah populer karena kebanyakan penelitian menggunakan metode ini telah
mencapai hasil tingkat kerja yang luar biasa. Salah satu contoh kasusnya adalah
penelitian yang dilakukan oleh kelompok Thrun [4] menunjukkan bahwa deep
learning mampu mengklasifikasikan kanker kulit dengan tingkat kompetensi

sebanding dengan dokter kulit manusia.

Keunggulan utama dari deep learning terletak pada kemampuan untuk
mengidentifikasi pola yang sulit terdeteksi manusia, hal ini didasarkan dari data
yang digunakan untuk metode ini juga banyak. Oleh karena itu teknologi ini
menjanjikan dalam bidang kesehatan [4]. Pada penelitian ini akan dibahas
mengenai deliniasi sinyal elektrokardiogram dengan memanfaatkan kecerdasan
buatan. Banyak peneliti telah melakukan penelitian tentang delineasi sinyal

elektrokardiogram diantara lain, peneliti [5] melakukan delineasi sinyal P, QRS,



dan T menggunakan Convolutional Neural Network dengan hasil presisi
gelombang P sebesar 90.12%, QRS sebesar 99.14%, T sebesar 98.25%. dan
sensitivitas pada gelombang P sebesar 98.73%, QRS sebesar 99.94%, serta
gelombang T sebesar 99.88%. peneliti [6] menggunakan Convolutional Neural
Network untuk melakukan improfisasi delineasi sinyal 12 lead dengan dataset
LUDB dan mendapatkan hasil akurasi model terbaik sebesar 98.98%.

Berdasarkan penjelasan diatas penulis tertarik untuk memanfaatkan
kecerdasan buatan dalam melakukan proses delineasi sinyal elektrokardiogram
single lead. Model nantinya akan melakukan proses delineasi terhadap delapan
kelas, dan melakukan proses deteksi gelombang P dan gelombang RR-Interval
untuk melihat apakah sinyal masuk ke dalam kategori Normal Sinus atau Aritmia
Pengujian model ini akan dilakukan dengan menggunakan dataset QTDB dan

model yang digunakan merupakan gabungan dari arsitekur CNN-BIiLSTM.

1.2 Tujuan

Tujuan yang akan dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Membangun model RNN untuk delineasi pada sinyal EKG single-lead
menggunakan dataset QTDB.

2. Dapat mengunakan model RNN dengan arsitektur CNN-BIiLSTM untuk
melakukan ekstraksi dan delineasi.

3. Dapat mendeteksi apakah sinyal masuk kedalam kategori Normal Sinus atau
Aritmia.
4, Menghasilkan model RNN dengan memperoleh performa yang baik.

1.3 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka rumusan masalah

yang akan dibahas sebagai berikut :

1. Bagaimana membangun model RNN untuk melakukan delineasi gelombang
PWave, Poff-Qon, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff, Qoff-Ton, Twave, Toff-Pon?



2. Bagaimana membangun proses deteksi agar sinyal bisa di asumsikan
sebagai Normal Sinus atau Aritmia?
3. Bagaimana model tersebut dapat menghasilkan kinerja sesuai dengan yang

diharapkan?

1.4 Batasan Masalah

Berikut batasan masalah pada Tugas Akhir ini, yaitu :

1. Penelitian ini menggunakan data dari QT-Database (QTDB).

2. Delineasi gelombang P dan RR-Interval pada sinyal EKG hanya dilakukan
terhadap gelombang PWave, Poff-Qon, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff, Qoff-
Ton, Twave, Toff-Pon.

3. Penelitian ini hanya sekadar simulasi program dengan menggunakan

Bahasa pemrograman Python.

15 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan yang akan digunakan dalam penulisan tugas akhir

ini adalah sebagai berikut :

BAB 1 PENDAHULUAN
Pada bab ini akan berisi pemaparan mengenai latar belakang, tujuan
penelitian, perumusan masalah, batasan masalah serta bentuk sistematika

penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini akan menjelaskan dasar teori yang akan menjadi landasan

dasar dari penelitian yang dilakukan dalam pembuatan penelitian.

BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN
Pada bab ini membuat metodologi yang digunakan dan perancangan
sistem yang meliputi rancangan perangkat lunak, rancangan program, dataset, serta

rancangan masukan dan keluaran.



BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Pada bab ini membuat hasil yang didapat dari penelitian dan pembahasan
terhadap hasil yang telah dicapai, serta masalah yang ditemui selama melakukan
penelitian, training, testing serta kelebihan dan kekurangan sistem yang telah
dibuat.

BABV KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab ini merupakan kumpulan kesimpulan dari penelitian yang sudah
dilakukan serta memberikan saran agar penelitian selanjutnya dapat ditingkatkan

kembali.
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