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DELINEASI 12 - LEAD SINYAL ELECTROCARDIOGRAM
BERBASIS DEEP LEARNING UNTUK PENDETEKSIAN ST
ELEVASI

RAMADHANA NOOR SALASSA WANDYA (09011282025083)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas [Imu Komputer, Universitas Sriwijaya

Email : ramawandial 53(@gmail.com

ABSTRAK

Penafsiran dari gelombang sinyal electrocardiogram merupakan salah satu
langkah krusial untuk mendiagnosis penyakit jantung. Penggunaan deep learning
yang terbukti mampu menjalankan ekstraksi fitur akan digunakan pada penelitian
ini yang bertujuan untuk memudahkan proses delineasi dari gelombang sinyal
electrocardiogram. Penggunaan arsitektur CNN-BiGRU dan CNN-BiLSTM untuk
melakukan delineasi pada dataset Lobachevsky University Database (LUDB)
menunjukkan hasil yang cukup akurat dengan nilai '/-Score 94,87% dan 94,88%.
Delineasi yang dilakukan menggunakan model deep learning cukup untuk menjadi
acuan untuk dilakukan pendeteksian ST Elevasi dengan metode rule-based.

Kata kunci : electrocardiogram, deep learning, ST Elevasi, delineasi
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DELINEATION OF 12 - LEAD ELECTROCARDIOGRAM
SIGNAL BASED ON DEEP LEARNING FOR ST ELEVATION
DETECTION

RAMADHANA NOOR SALASSA WANDYA (09011282025083)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University

Email : ramawandial 53(@gmail.com

ABSTRACT

Interpretation of electrocardiogram signal waves is one of the crucial steps to
diagnose heart disease. The use of deep learning that has been proven to be able to
run feature extraction will be used in this study which aims to facilitate the
delineation process of electrocardiogram signal waves. The use of CNN-BiGRU
and CNN-BILSTM architecture to perform delineation on the Lobachevsky
University Database (LUDB) datasets shows quite accuracy with F1-score values
94.87% and 94.88%. Delination performed using deep learning model is sufficient
to be a reference for ST elevation detection with rule-based method.

Keywords: electrocardiogram, deep learning, ST Elevation, delineation
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Perkembangan teknologi yang sangat pesat ini tentunya memberikan dampak
positif di segala hal. Salah satu bidang yang dapat merasakan dampak positif dari
perkembangan teknologi adalah pada bidang medis. Penafsiran dari gelombang
sinyal electrocardiogram (ECG) merupakan salah satu langkah krusial untuk
mendiagnosis penyakit jantung [1]. Banyak rumah sakit sudah mengadopsi sistem
diagnosis menggunakan komputer untuk sinyal ECG [2]. Salah satu metode yang
digunakan adalah delineasi.

Electrocardiogram merupakan grafik yang menunjukkan tegangan terhadap
waktu dari aktivitas listrik jantung menggunakan elektroda yang ditempelkan pada
kulit [3]. Pengukuran sinyal pada ECG semakin hari semakin sulit karena terdapat
morfologi dari penyakit jantung yang semakin rumit sehingga konstruksi dari
algoritma delineasi otomatis menjadi lebih menantang [1]. Delineasi
electrocardiogram merupakan proses segmentasi sinyal menjadi beberapa bagian
seperti P wave, ORS complex, dan T wave [3]. Selain dari bagian yang telah
disebutkan, ada beberapa bagian lain yang terdapat pada sinyal ECG seperti PR
interval, ST segment, PR segment, dan QT interval. Adapun beberapa tipe noise
yang ada pada signal ECG yaitu electrode motion artifact (EM), muscle artifact
(MA), dan baseline wander (BW) [2]. Namun pada penelitian ini akan berfokus
pada pendeteksian adanya ST elevasi pada sinyal ECG.

Perubahan secara signifikan pada ST pada ECG merupakan salah satu penanda
yang penting untuk mendeteksi gagal jantung pada pasien [4]. Peningkatan
pendeteksian ST ini diharapkan dapat membantu tindakan pencegahan agar lebih
cepat dilakukan. Salah satu usaha yang dilakukan adalah dengan memanfaatkan
deep learning. Machine learning secara umum merujuk kepada kategori algoritma
yang secara otomatis menghasilkan prediksi dengan mendeteksi pola pada data.
Deep learning sendiri merupakan salah satu cabang yang ada pada machine
learning. Dengan menggunakan prosedur general learning, algoritma deep

learning mampu secara otomatis mendeteksi dan mengekstrak fitur yang ada pada



data. Kemampuan untuk mendeteksi secara otomatis pada sesuatu yang kompleks
dan hasil prediksi yang tinggi merupakan salah satu alasan mengapa deep learning
dapat berkembang dengan cepat [5].

Deep learning mampu menjalankan ekstraksi fitur, dan mendapatkan akurasi
yang tinggi untuk mennjalankan tugas klasifikasi pada sinyal ECG [6].
Berlandaskan rujukan di atas, maka diharapkan dengan menggunakan deep
learning, model yang dihasilkan dapat memberikan performa yang memuaskan
serta akurat pada tugas yang diberikan yang mana dalam hal ini melakukan
delineasi dan deteksi elevasi ST. Dataset yang digunakan pada penelitian kali ini
merupakan data dari pengukuran sinyal dari ECG yang terdiri dari 200 pasien
dengan durasi selama 10 detik menggunakan 12 — lead. Batasan dari P, T wave, dan
QRS complex dianotasikan secara manual oleh kardiologis untuk semua 200 data
[7].

Pada tugas akhir ini, penulis akan menggunakan data ECG yang akan
didelineasi dan dilakukan deteksi untuk elevasi ST. Adapun judul dari tugas akhir
ini adalah “Peningkatan Kinerja Delineasi 12 - Lead Sinyal Electrocardiogram

Berbasis Deep Learning untuk Pendeteksian ST Elevasi”.

1.2 Perumusan Masalah
Rumusan masalah dari tugas akhir ini, yaitu:
1. Bagaimana cara menghasilkan model yang mampu melakukan delineasi
pada sinyal ECG ?
2. Bagaimana cara menghasilkan model yang mampu melakukan pendeteksian

elevasi pada ST ?

1.3 Batasan Masalah
Berikut batasan masalah dari tugas akhir ini, yaitu:
1. Penelitian dilakukan dengan menggunakan pendekatan deep learning.
2. Penelitian ini menggunakan data ECG 12 — lead pada dataset LUDB.
3. Penelitian ini disimulasikan dengan bahasa pemrograman Python.

4. Terdapat 8 kelas pada dataset yang akan dilakukan klasifikasi.



1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu:
1. Menghasilkan model deep learning yang mampu melakukan delineasi dan
deteksi elevasi ST.
2. Meningkatkan kinerja model deep learning untuk melakukan delineasi dan

melakukan pendeteksian elevasi ST.

1.5 Sistematika Penulisan

Sistematika yang digunakan dalam penulisan ini adalah:

BAB I PENDAHULUAN
Pada Bab I ini akan menjeleaskan hal-hal dasar dalam penulisan yang
mana terdiri dari latar belakang, perumusan masalah, batasan masalah, tujan

penelitian, dan sistematika penulisan

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Pada Bab II akan menjelaskan landasan teori yang akan digunakan pada
penulisan nantinya. Landasan teori yang akan digunakan antara lain yaitu
landasan teori pemrosesan sinyal, sinyal elektrokardiogram, normalisasi dan
delineasi sinyal, deep learning, convolutional neural network, LSTM, GRU,
dan ST — Elevasi.

BAB III METODOLOGI PENELITIAN
Pada Bab III akan menjelaskan bagaimana proses pengerjaan atau
metologi pada penelitian ini baik dari segi metode, proses, dan juga teknik yang

akan digunakan.
BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Pada Bab IV akan menjelaskan semua hasil yang telah dilakukan dalam
penelitian. Lalu setelah mendapatkan hasil, akan dilakukan analisis dari hasil-

hasil tersebut.
BAB V KESIMPULAN

Pada Bab V akan menjelaskan kesimpulan yang didapat dari penelitian

yang telah dilakukan.
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