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ABSTRAK

Fetal Elektrokardiogram (EKG) merupakan salah satu jenis sinyal yang
mencerminkan aktivitas elektrofisiologi dari jantung janin. Metode non-invasive
abdominal electrode merupakan salah satu metode yang digunakan untuk meraih
hasil dari sinyal fetal EKG. Klasifikasi dilakukan antara kategori normal dan
arrhythmia, dengan dua pendekatan utama, yakni autoencoder-Deep Neural Network
(DNN) dan Convolutional Neural Network (CNN). Autoencoder digunakan untuk
ekstraksi fitur sebelum dilakukan klasifikasi dengan DNN. Evaluasi menunjukkan
bahwa DNN dengan autoencoder menghasilkan akurasi terbaik sebesar 76%, presisi
83%, recall 83%, dan skor F1 79%. Sedangkan CNN menghasilkan performa lebih
tinggi dengan akurasi 97%, presisi 100%, recall 99%, dan skor F1 97%. Meskipun
CNN menunjukkan hasil metrik yang lebih baik, grafik training loss dan akurasi lebih
optimal pada prosedur autoencoder-DNN. Dengan demikian, penelitian ini
menunjukkan bahwa metode CNN lebih unggul dalam klasifikasi sinyal Fetal EKG,
namun autoencoder-DNN juga memiliki potensi dengan optimasi yang lebih baik.
Prosedur yang digunakan dalam penelitian kali ini dilangsungkan sebagai pemenuhan
metode deep learning pada kecerdasan buatan terhadap Non-Invasive Fetal ECG
Arrhythmia Database (NIFEA DB).

Kata Kunci: Fetal EKG, autoencoder, DNN, CNN, NIFEADB, deep learning
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ARRHYTHMIA CLASSIFICATION ON
FETAL ECG USING DEEP LEARNING
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ABSTRACT

Fetal Electrocardiogram (ECG) is a type of signal that reflects the
electrophysiological activity of the fetal heart. The non-invasive abdominal electrode
method is employed to obtain fetal EKG signals. Classification was conducted
between normal and arrhythmia categories using two main approaches, which are
autoencoder-Deep Neural Network (DNN) and Convolutional Neural Network
(CNN). The autoencoder was used for feature extraction before classification with
DNN. Evaluation results indicated that the DNN with autoencoder achieved a best
accuracy of 76%, precision of 83%, recall of 83%, and F1 score of 79%. In contrast,
the CNN approach demonstrated higher performance with an accuracy of 97%,
precision of 100%, recall of 99%, and F1 score of 97%. Although the CNN approach
yielded better metric results, the training loss and accuracy graphs were more
optimal in the autoencoder-DNN procedure. This study indicates that the CNN
method is superior for classifying fetal ECG signals, yet the autoencoder-DNN
approach also shows potential with better optimization. The procedures used in this
study were conducted to fulfill deep learning methods in artificial intelligence for the
Non-Invasive Fetal ECG Arrhythmia Database (NIFEA DB).

Keywords: Fetal ECG, autoencoder, DNN, CNN, NIFEADB, deep learning
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Fetal EKG (elektrokardiogram) adalah sinyal yang mencerminkan aktivitas
elektrofisiologi jantung janin dan dapat menunjukkan karakteristik fetal hypoxia.
Analisis gelombang fetal EKG memungkinkan deteksi kelainan janin seperti gawat
janin atau intrauterine hypoxia. Saat ini, ada dua metode untuk memperoleh fetal
EKG: metode invasif dengan scalp electrode yang dapat mengukur sinyal murni
selama kelahiran tetapi berisiko bagi ibu dan janin, serta metode non-invasif dengan
abdominal electrode yang memungkinkan pemantauan jangka panjang selama
kehamilan meskipun sinyalnya kompleks dan penuh noise. Fetal EKG dapat
digunakan untuk menganalisis aktivitas jantung dan menentukan apakah irama detak
jantung normal atau abnormal [1].

Penelitian kali ini, digunakan objek deteksi berupa dataset dari Non-Invasive Fetal
ECG Arrhythmia Database (NIFEA DB), yang menyediakan serangkaian rekaman
fetal arrhythmia sebanyak 12 rekaman dan sejumlah 14 rekaman ritme jantung fetal
normal. Dataset ini dipilih karena memberikan variasi data yang cukup untuk
menganalisis perbedaan antara sinyal aritmia dan sinyal normal pada jantung janin,
sehingga dapat membantu dalam pengembangan metode deteksi yang lebih akurat
dan andal [2].

Sinyal tersebut kemudian diolah dalam pra-pengolahan data dengan metode
discrete wavelet transform (DWT). Pra-pengolahan sinyal melibatkan proses
denoising (pengurangan derau), normalisasi, dan segmentasi pada masing-masing
label sinyal. Langkah tersebut digunakan untuk menganalisis dan mempresetasikan
sinyal dalam domain waktu-frekuensi. Cara kerja dari DWT adalah dengan membagi
sinyal menjadi bagian-bagian dengan resolusi waktu yang berbeda (skala) dan
mengidentifikasi komponen frekuensi pada setiap skala tersebut. Hal itu
memungkinan analisis sinyal pada berbagai tingkat detail dan memungkinkan deteksi



fitur pada berbagai tingkat resolusi. DWT juga menerapkan serangkaian filter rendah
dan tinggi pada sinyal asli untuk menghasilkan aproksimasi (cA) dan detail (cD) pada
tingkat dekomposisi tertentu. Detail yang dihasilkan pada setiap tingkat dekomposisi
memberikan informasi tentang perubahan yang terjadi dalam sinyal, sementara
aproksimasi memberikan informasi mengenai komponen frekuensi yang lebih halus.
Setelah itu dekomposiis DWT sering direpresentasikan dalam bentuk struktur pohon,
yang mana tingkat dekomposisi semakin dalam kea rah cabang-cabang pohon. Hal ini
memungkinkan representasi hierarkis dari sinyal, yaitu setiap tingkat pohon mewakili
tingkat resolusi yang berbeda dari sinyal. DWT pula memiliki sifat lokal yang mana
perubahan kecil dalam sinyal hanya akan memengaruhi sejumlah kecil koefisien
transformasi. Yang mana membuat DWT menjadi alat yang kuat sebagai analisis
lokal dalam sinyal, seperti deteksi tepi atau fitur lokal lainnya. DWT sering
digunakan dalam aplikasi kompresi data karena kemampuannya untuk
merepresentasikan sinyal dengan koefisien transformasi yang lebih sedikit daripada
representasi sinyal asli. Ini membuatnya sangat berguna dalam kompresi citra dan
sinyal, serta dalam aplikasi di mana pengurangan dimensi sinyal diperlukan [3].
Setelah melewati proses pengolahan dan pemotongan data pada masing-masing
sinyal, maka sinyal akan diproses dengan ekstraksi fitur dengan menggunakan
prosedur autoencoder, yang secara teori merupakan model neural network yang
berupaya mengelola representasi terkompresi pada sebuah input, dengan demikian
akan melakukan train untuk menyalin inputan menuju output. Metode autoencoder
merupakan metode unsupervised learning yang secara teknis dilakukannya train
menggunakan supervised learning yang disebut self-supervised. Biasanya dilakukan
train sebagai bagian dari model yang lebih luas yang berupaya membuat ulang input
pada autoencoder. autoencoder pula memiliki banyak jenis berdasarkan variasi
penggunaannya, akan tetapi penggunaan yang lebih umum merupakan sebagai model
automatic feature extraction.Dalam hal ini setelah model cocok, aspek rekonstruksi
terhadap model dapat dibangun dan model hingga titik bottleneck dapat digunakan.
Keluaran dari model pada bottleneck adalah vector dengan panjang tetap yang

memberikan representasi terkompresi dari data masukan. Data masukan dari domain



kemudian dapat diberikan ke model dan keluaran dari model pada bottleneck dapat
digunakan sebagai fitur vector dalam model supervised learning untuk visualisasi
atau lebih umumnya untuk pengurangan dimensi [4].

Setelah melewati metode autoencoder, hasil terhadap ekstraksi fitur akan
melakukan klasifikasi sesuai dengan metode deep neural network (DNN) yang mana
telah menjadi alat yang ampuh untuk machine learning pada kecerdasan buatan. DNN
merupakan bagian dari artificial neural network (ANN) dengan banyak lapisan
(layer) antara lapisan input dan output. Model DNN pada awalnya terinspirasi oleh
neurobiology. Biological neuron menerima banyak sinyal melalui sinapsis yang
menghubungi dendritnya dan mengirimkan satu aliran potensial aksi melalui
aksonnya pada tingkat tinggi. Kompleksitas beberapa input dikurangi dengan
mengategorikan pola inputnya [5].

Selain menggunakan metode autoencoder dan DNN, penelitian dilakukan dengan
menggunakan convolutional neural network (CNN). Cara kerja dari prosedur ini
adalah dengan pembentukan model dengan arsitektur yang sesuai. Arsitektur ini
melibatkan penentuan jumlah dan jenis lapisan konvolusi, penggabungan, dan
sepenuhnya terhubung yang sesuai dengan masalah pemrosesan sinyal. Lalu akan
dilakukan pelatihan model yang mana akan melibatkan data sinyal yang telah
dikumpulkan dan mengalami proses pra-pengolahan sinyal.

Proses pelatihan model akan memproses data sinyal dan label yang sesuai dengan
arsitektur model yang mana selanjutkan model akan diperbarui berdasarkan kesalahan
antara prediksi model dan label. Apabila pelatihan model telah dilakukan, maka
selanjutnya akan dilakukan validasi model menggunakan data yang tidak terlibat
dalam pelatihan untuk mengevaluasi kinerja model secara objektif. Setelah model
CNN dianggap memadai berdasarkan hasil validasi, kemudian akan diuji pada data
sinyal baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Hal ini membantu untuk menilai
kinerja model di dunia nyata yang memastikan bahwa itu dapat memberikan hasil
yang mampu diandalkan dalam situasi praktis. Jika kinerja model tidak memenuhi

harapan atau terdapat ruang untuk perbaikan, langkah-langkah penyesuaian dan



optimisasi dapat diambil dengan melibatkan perubahan dalam arsitektur model,

penyesuaian parameter, atau teknik lainnya untuk meningkatkan kinerja model [6].

1.2. Tujuan
Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan tujuan yang terdiri
atas :
1. Menghilangkan derau pada sinyal Fetal EKG dengan metode discrete wavelet
transform.
2. Membuat model klasifikasi terhadap kelainan aritmia berdasarkan non-
invasive fetal ECG arrythmia database.
3. Memperoleh hasil klasifikasi yang diproses melalui perantaraan objek sinyal

yang diolah menggunakan bahasa pemrograman python.

1.3. Perumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan latar belakang, dapat diuraikan perumusan masalah yang
mencakup pengolahan non-invasive fetal ECG arrhythmia database untuk klasifikasi
sinyal normal dan arrhythmia. Langkah pertama melibatkan penerapan discrete
wavelet transform (DWT) untuk pra-pengolahan data, yang membantu mengekstraksi
fitur penting dari sinyal. Selanjutnya, teknik deep pearning diterapkan untuk
mengenali pola dan anomali dalam sinyal, sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi

dan deteksi arrhythmia pada sinyal ECG non-invasif.

1.4. Batasan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang, maka dapat diuraikan perumusan masalah
yang terdiri atas :
1. Database yang digunakan merupakan non-Invasive fetal ECG arrhythmia
database.
2. Penelitian menggunakan dua metode pada pendekatan kecerdasan buatan,

yakni deep learning.



3. Klasifikasi diproses melalui perantaraan objek sinyal yang diolah

menggunakan bahasa pemrograman python.

1.5. Metodologi Penelitian
Metodologi penelitian menjelaskan mengenai bagaimana prosedur sinyal
dilakukan. Dalam penjelasan tersebut akan teruraikan bagaimana cara kerja dari

setiap langkah pada pengolahan sinyal.

1.5.1. Tahap Pertama (Akuisisi Data)

Pada tahap pertama, penulis melakukan akuisisi data dengan tujuan untuk
mendapatkan bentuk awal data sebelum diekstraksi dan memperoleh sinyal EKG dari
database tersebut. Proses ini melibatkan pengumpulan data mentah dari berbagai
sumber yang relevan. Setelah itu, data yang diperoleh akan disimpan dalam format
yang sesuai untuk tahap ekstraksi selanjutnya.

1.5.2. Tahap Kedua (Pembuatan Sinyal Target)

Pada tahap kedua, penulis melakukan pemisahan dan pelabelan terhadap sinyal
EKG. Hal ini dikarenakan di dalam database sinyal terdapat empat sinyal abdominal
(sinyal perut) yang terekam dalam hasil rekaman sinyal. Pelabelan dilakukan dengan

kategori dua sinyal, yakni sinyal normal dan sinyal aritmia (abnormal).

1.5.3. Tahap Ketiga (Pra-pengolahan Sinyal)

Pada tahap ketiga, penulis melakukan pra-pengolahan sinyal sebelum sinyal
diolah dalam prosedur Klasifikasi. Pra-pengolahan sinyal melibatkan proses
pengurangan derau, normalisasi, dan juga segmentasi. Pengurangan derau dilakukan
untuk memastikan sinyal yang dianalisis bebas dari gangguan yang dapat
mempengaruhi akurasi klasifikasi. Sementara normalisasi memengaruhi sinyal agar
menjadi lebih stabil hingga pengolahan data terjadi lebih baik. Setelah mengalami
pengurangan derau dan normalisasi, maka sinyal bisa dilakukan segmentasi atau

pemotongan sinyal.



1.5.4. Tahap Keempat (Klasifikasi, Pengujian, dan Validasi)
Pada tahap keempat, penulis melakukan pengujian dari model yang dibentuk dan
melampirkan hasil dari peforma serta kinerja dari model yang dibentuk. Penulis

melakukan pengujian hingga sesuai dengan ekspektasi hasil kinerja.

1.5.5. Tahap Kelima (Hasil dan Analisa)
Pada tahap kelima, penulis menguraikan analisa terhadap hasil pengujian model
yang telah dibuat, sehingga hasil analisa mampu dipergunakan sebagai referensi

dalam penelitian selanjutnya.

1.5.6. Tahap Keenam (Penarikan Kesimpulan)

Pada tahap keenam, penulis menarik kesimpulan berdasarkan penelitian yang
telah dilakukan. Diharapkan hasil kesimpulan mampu dijadikan referensi ketika
melakukan penelitian selanjutnya.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan menjelaskan mengenai sinopsis setiap bab yang akan
diuraikan pada peneltian kali ini, mulai dari BAB | hingga BAB V. Pembaca dapat
menemukan bagian inti dari hasil penulisan ini sesuai dengan keperluan pembaca.

Yang mana yang telah dirangkum sebagai berikut.

BAB | PENDAHULUAN
Bab | menjelaskan mengenai hal-hal dasar dalam penulisan Tugas Akhir ini. Hal-
hal dasar tersebut ialah latar belakang, tujuan, manfaat, batasan masalah, metode

penelitian, dan juga sistematika penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab Il menjelaskan mengenai landasan dasar teori, cara serta konsep kerja yang
nantinya akan menjabarkan aturan dasar dalam memecahkan masalah kasus

penelitian dan memperkuat validasi dan penelitian yang dibuat.



BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN

Bab Il menjelaskan secara rinci mengenai penguraian metodologi Yyang
digunakan dalam penelitian ini. Bab ini, akan dibahas secara mendalam berbagai
teknik dan metode yang diaplikasikan serta alur proses yang diikuti selama penelitian
berlangsung. Pembahasan mencakup langkah-langkah sistematis yang diambil untuk
mengumpulkan, mengolah, dan menganalisis data, termasuk justifikasi pemilihan

teknik tertentu serta bagaimana metode tersebut diterapkan dalam konteks penelitian.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab 1V menjelaskan mengenai tampilan hasil penelitian berdasarkan pengujian
yang telah dilakukan, memberikan analisa terhadap hasil pengujian, serta uraian

pembahasan dari masing-masing keluaran hasil dan analisanya.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
BAB V menjelaskan mengenai kesimpulan berdasarkan hasil penelitian yang
dilakukan pada Tugas Akhir dan berperan sebagai referensi untuk penelitian

seterusnya yang memiliki keterkaitan topik / tema.
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