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IMPLEMENTATION OF STATIONARY WAVELET TRANSFORM AND
DENSENET-LONG SHORT-TERM MEMORY ARCHITECTURES ON
BEAT CLASSIFICATION OF ELECTROCARDIOGRAM SIGNALS

By:
Citra Pertiwi
08011382126104
ABSTRACT

ECG signal recordings are used to diagnose various heart conditions. Diagnosis of
heart abnormalities in ECG signal recordings is done by classifying the heartbeat
rhythm into 5 classes, namely non ectopic beat (N), supraventricular ectopic beats
(S), ventricular ectopic beats (V), fusion beat (F) and unknown beat (Q). This
research will combine the preprocessing stage using Stationary Wavelet
Transform (SWT) for signal quality improvement and beat classification of ECG
signals in the MIT-BIH Arrhythmia Database using a combination of DenseNet
and LSTM architectures. DenseNet is used to capture features from ECG signals
through direct connection between layers and LSTM is used to filter features from
DenseNet according to data order through gated mechanisms. The SWT method
obtained an average SNR value of 26.65 dB, indicating good signal quality with
low noise. Model performance evaluation was conducted by measuring accuracy,
sensitivity, specificity, precision and Fl-score. The results of the performance
evaluation obtained an average accuracy of 98.07%, indicating that the model can
classify almost all data correctly. The average sensitivity of 95.15% shows that
the model can group data that is a certain class correctly. The average specificity
of 98.78% shows that the model can group data that is not a certain class
correctly. The average precision of 95.17% indicates the model has excellent
accuracy in predicting each class. The average Fl-score of 95.1% indicates the
model is very good at maintaining balance in distinguishing each class, both the
class and those that do not belong to the class. The results per class in classes F, S,
V. and Q were excellent in all performance evaluation metrics at more than 90%.
In class N, the accuracy, specificity, and precision values were very good at more
than 90%, but the sensitivity and Fl-score were less than 90%. Based on this
study, the proposed model provides excellent results overall, but development is
needed to distinguish between normal and arrhythmic beats, as well as
improvements to the architecture to increase the sensitivity and F1-score values in
class N which are less than 90%.

Keywords: ECG Signal Classification, DenseNet, LSTM, Stationary Wavelet
Transform, Signal-to-Noise Ratio

viii
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IMPLEMENTASI STATIONARY WAVELET TRANSFORM DAN
ARSTEKTUR DENSENET- LONG SHORT-TERM MEMORY PADA
KLASIFIKASI BEAT SINYAL ELEKTROKARDIOGRAM

Oleh :
Citra Pertiwi
08011382126104

ABSTRAK

Rekaman sinyal EKG digunakan untuk mendiagnosis berbagai kondisi jantung.
Diagnosis kelainan jantung pada rekaman sinyal EKG dilakukan dengan cara
mengklasifikasikan irama detak jantung ke dalam 5 kelas, yaitu non ectopic beat
(N), supraventricular ectopic beats (S), ventricular ectopic beats (V), fusion beat
(F) dan wunknown beat (Q). Penelitian ini akan menggabungkan tahap
preprocessing menggunakan Stationary Wavelet Transform (SWT) untuk
perbaikan kualitas sinyal dan klasifikasi bear sinyal EKG pada MIT-BIH
Arrhythmia Database menggunakan kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM.
DenseNet digunakan untuk menangkap fitur-fitur dari sinyal EKG melalui
koneksi langsung antar layer dan LSTM digunakan untuk menyaring fitur dari
DenseNet sesuai urutan data melalui gated mechanisms. Metode SWT
memperoleh rata-rata nilai SNR sebesar 26,65 dB, menunjukkan kualitas sinyal
sudah baik dengan noise yang rendah. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan
mengukur akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi dan Fl-score. Hasil evalusi
kinerja diperoleh akurasi rata-rata 98,07% menunjukkan bahwa model dapat
mengelompokkan hampir keseluruhan data dengan benar. Sensitivitas rata-rata
95,15% menunjukkan model dapat mengelompokkan data yang merupakan kelas
tertentu dengan benar. Spesifisitas rata-rata 98,78% menunjukkan model dapat
mengelompokkan data yang bukan merupakan kelas tertentu dengan benar.
Presisi rata-rata 95,17% menunjukkan model memiliki ketepatan yang sangat baik
dalam memprediksi setiap kelas. Fl-score rata-rata 95,1% menunjukkan model
sangat baik mempertahankan keseimbangan dalam membedakan setiap kelas,
baik kelas tersebut maupun yang bukan termasuk kelas tersebut. Hasil per kelas
pada kelas F, S, V, dan Q sangat baik pada semua metrik evaluasi kinerja yaitu
lebih dari 90%. Pada kelas N nilai akurasi, spesifisitas, dan presisi sudah sangat
baik yaitu lebih dari 90%, namun sensitivitas dan Fl-score kurang dari 90%.
Berdasarkan penelitian ini, model yang diusulkan memberikan hasil sangat baik
secara keseluruhan, namun perlu dilakukan pengembangan untuk membedakan
antara beat normal dan aritmia, serta perbaikan pada arsitektur untuk
meningkatkan nilai sensitivitas dan F1-score pada kelas N yang kurang dari 90%.

Kata Kunci: Klasifikasi Sinyal EKG, DenseNet, LSTM, Stationary Wavelet
Transform, Signal-to-Noise Ratio
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BABI
PENDAHULUAN
1.1  Latar Belakang

Rekaman sinyal EKG merupakan alat yang dapat digunakan untuk
mendiagnosis berbagai kondisi jantung, termasuk gangguan irama jantung yang
abnormal seperti aritmia (Rahman et al., 2022). Diagnosis kelainan jantung pada
rekaman sinyal EKG dapat dilakukan dengan cara mengklasfikasikan irama detak
jantung kedalam lima kelas, yang terdiri dari satu kelas normal dan empat kelas
abnormal. Kelas normal yaitu non ectopic beat (N), dimana irama jantung tidak
menunjukkan adanya gangguan atau stabil. Kelas abnormal terdiri dari
supraventricular ectopic beats (S) yaitu gangguan yang berasal dari bagian atas
jantung (atrium), ventricular ectopic beats (V) yaitu gangguan yang berasal dari
bilik jantung (ventrikel), fusion beat (F) yaitu kombinasi antara irama detak
jantung normal dan abnormal, dan unknown beat (Q) yaitu irama detak jantung
yang tidak terindetifikasi dengan jelas atau tidak diketahui sumbernya.

Klasifikasi adalah proses pengelompokkan data ke dalam kategori atau kelas
tertentu yang telah ditentukan, berdasarkan atribut atau karakteristik dari data
tersebut (Xu et al, 2020). Klasifikasi sinyal EKG dapat dilakukan dengan
memanfaatkan Metode Deep Learning (Ebrahimi et al., 2020). Metode Deep
Learning untuk melakukan klasifikasi sinyal EKG dapat menggunakan arsitektur
DenseNet. DenseNet merupakan arsitektur yang struktur utamanya terdiri dari
beberapa Dense-Block dan Transition Layer (Sitompul & Rosnelly, 2023). Dense-

Block merupakan blok jaringan dimana setiap layer menerima input dari semua
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layer sebelumnya dan mengirimkan output ke semua layer berikutnya (Cui et al.,
2020). Pada Dense-Block, fitur-fitur akan digabungkan dari berbagai lapisan,
sehingga semua fitur yang sudah diproses akan dipanggil kembali tanpa seleksi
dan output-nya kemudian diteruskan ke Transition Layer (Darmawahyuni et al.,
2019). Transition Layer merupakan lapisan yang ditempatkan setelah Dense-
Block dan berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur agar ukuran input pada Dense-
Block tetap sama pada setiap lapisan (Huang et al., 2020). Proses reduksi dimensi
fitur pada Transition Layer dilakukan tanpa mempertimbangkan hubungan antar
fitur, sehingga beberapa fitur yang dihasilkan dapat bersifat redundan atau
terduplikasi (Hadiyoso et al., 2023). DenseNet memiliki kelebihan yaitu dapat
mengatasi masalah vanishing gradient melelui koneksi langsung antar layer,
dimana setiap layer menerima informasi langsung dari semua layer sebelumnya
(Ryu et al., 2021). Masalah vanishing gradient terjadi saat nilai gradient mengecil
secara bertahap mendekati nol karena setiap lapisan hanya menerima dan
meneruskan informasi dari satu lapisan sebelumnya, sehingga setiap kali
informasi diteruskan, nilainya akan semakin kecil dan lapisan awal kekurangan
fitur karena hanya dapat memanggil informasi dari satu lapisan sebelumnya
(Ullah et al., 2021; Noh, 2021). Selain dapat mengatasi masalah vanishing
gradient, DenseNet juga lebih efisien dalam penggunaan parameter karena fitur
yang diekstraksi pada setiap layer dapat digunakan kembali oleh layer-layer
berikutnya, sehingga DenseNet tidak memerlukan banyak parameter (Li et al.,

2021).
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Penelitian Guo et al. (2019) menerapkan kombinasi arsitektur DenseNet dan
GRU untuk klasifikasi sinyal EKG pada dataset aritmia dengan rata-rata akurasi
90,35%, spesifisitas 95,15%, namun nilai sensitivitas masih 69,35% dan hanya
melakukan klasifikasi 2 kelas yaitu supraventricular ectopic beats (S) dan
ventricular ectopic beats (V). Rai et al. (2023) menerapkan arsitektur DenseNet
dengan Transfer Learning untuk klasifikasi sinyal EKG pada dataset aritmia
dengan hasil rata-rata akurasi 98,56%, presisi 98,28% dan fl-score 98,28%,
namun hanya melakukan klasifikasi 2 kelas yaitu normal dan aritmia. Ullah et al.
(2022) menerapkan arsitektur DenseNet untuk klasifikasi sinyal EKG pada dataset
aritmia dengan rata-rata akurasi 99,80%, presisi 98,34%, dan fl-score 98,91%,
namun hanya melakukan klasifikasi 4 kelas yaitu non ectopic beat (N),
supraventricular ectopic beats (S), ventricular ectopic beats (V), dan fusion beat
(F).

Input pada arsitektur DenseNet sangat dipengaruhi oleh kualitas data.
Kualitas data yang kurang baik dapat menyebabkan model kesulitan dalam
mengenali pola, sehingga proses ekstraksi fitur menjadi tidak optimal dan kualitas
kinerjanya dapat menurun (Sherly & Mathivanan, 2021). Sinyal EKG sendiri
sangat dipengaruhi oleh adanya noise. Noise yang tinggi dapat mengaburkan pola
detak jantung serta fitur penting yang diperlukan untuk klasifikasi, sehingga
model kesulitan membedakan antara irama detak jantung normal maupun
abnormal dan berisiko menyebabkan terjadinya kesalahan dalam klasifikasi
(Nurmaini et al., 2020). Noise biasanya muncul akibat gangguan dari berbagai

sumber, seperti gerakan tubuh pasien atau interferensi listrik dari alat elektronik
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(Alimbayeva et al., 2024). Metode yang dapat dilakukan untuk menangani noise
adalah dengan menggunakan Stationary Wavelet Transform (SWT). SWT
merupakan Metode analisis sinyal untuk menghilangkan frekuensi yang tidak
diinginkan dan mendekomposisikan sinyal ke dalam beberapa level menggunakan
Low Pass Filter (LPF) dan High Pass Filter (HPF) (Bouny et al.,, 2020). LPF
adalah filter yang menyaring frekuensi tinggi seperti noise untuk menangkap
sinyal yang lebih halus, sedangkan HPF adalah filter yang menyaring frekuensi
rendah untuk menangkap detail atau perubahan yang terjadi dalam sinyal (Rhif et
al., 2019). LPF dan HPF dapat mempertahankan detail sinyal disemua level tanpa
kehilangan informasi penting, karena pengambilan sampel oleh kedua filter
tersebut dilakukan tanpa mengurangi ukuran sinyal asli (Bouny et al, 2020).
Kualitas sinyal hasil dekomposisi dengan Metode SWT dapat diukur
menggunakan Signal-to-Noise Ratio (SNR). Nilai SNR diatas 20 dB menunjukkan
bahwa sinyal utama lebih kuat daripada noise (Pulavskyi et al., 2019).

Penelitian Bouny et al. (2020) menerapkan SWT untuk perbaikan kualitas
sinyal pada klasifikasi sinyal EKG dengan menggunakan arsitektur CNN.
Penelitian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 99,11%, sensitivitas
93,55%, dan spesifisitas 99,37%, namun hanya melakukan klasifikasi 4 kelas
yaitu non ectopic beat (N), supraventricular ectopic beats (S), ventricular ectopic
beats (V), dan fusion beat (F). Sharma et al. (2023) menerapkan SWT untuk
perbaikan kualitas sinyal pada klasifikasi sinyal EKG dengan menggunakan
arsitektur Bidirectional LSTM. Penelitian ini menghasilkan nilai rata-rata akurasi

sebesar 99,72%, sensitivitas 99,02%, dan spesifisitas 99,82%, namun hanya
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melakukan klasifikasi dua kelas yaitu normal dan abnormal. Zhang et al. (2020)
menerapkan SWT untuk perbaikan kualitas sinyal pada klasifikasi sinyal EKG
dengan menggunakan arsitektur CNN. Penelitian ini menghasilkan nilai rata-rata
akurasi sebesar 99,03%, sensitivitas 99,35%, dan spesifisitas 99,23%, namun
hanya melakukan klasifikasi dua kelas yaitu aritmia dan non-aritmia. Sayangnya
penelitian yang dilakukan oleh Bouny et al. (2020), Sharma et al. (2023) dan
Zhang et al. (2020) tidak melakukan pengukuran nilai SNR, sehingga tidak tahu
seberapa bagus SWT dalam memperbaiki kualitas sinyal pada penelitian tersebut.

EKG merupakan data berurutan yang tersusun berdasarkan urutan waktu.
Setiap elemen pada data berurutan saling terhubung satu sama lain dan terus
berubah seiring waktu, sehingga urutannya perlu dipertahankan agar informasi
mengenai kondisi jantung yang ada pada urutan tersebut tidak hilang
(Aldughayfiq et al., 2023). Sayangnya, DenseNet tidak memiliki mekanisme yang
dapat menyimpan dan mempertahankan urutan data dari waktu ke waktu. Jika
data tidak diproses sesuai urutan, terutama sama DenseNet melakuan
penggabungan fitur dari berbagai lapisan dalam Dense Block, urutan asli dari data
bias berubah atau hilang, yang berisiko menyebabkan hilangnya informasi secara
global (Huang et al, 2020). Arsitektur lain pada Deep Learning yang dapat
digunakan untuk mengelola data berurutan adalah Long Short-Term Memory
(LSTM).

LSTM merupakan arsitektur yang mampu menyimpan dan mempertahankan
urutan data dalam jangka waktu tertentu melalui gated mechanisms yang terdiri

dari tiga struktur gerbang atau gate, yaitu input gate, forget gate, dan output gate
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(Ebrahimi et al., 2020). Input gate berguna untuk menyimpan informasi baru yang
dianggap penting sesuai dengan urutan data, forget gate berguna untuk
menghapus informasi lama yang tidak relevan tanpa merusak urutan data, dan
output gate berguna untuk menentukan informasi mana yang akan diteruskan ke
langkah berikutnya dengan tetap menjaga keutuhan urutan data (Wang er al.,
2020; Ma & Mao, 2021). Melalui gated mechanisms, LSTM dapat menyusun
kembali urutan data serta menyaring fitur-fitur redudan yang diperoleh dari
DenseNet dengan tetap mempertahankan urutan data (Zhou er al, 2020).
Kelemahan LSTM adalah jumlah layer yang tebatas, sehingga sulit mengekstraksi
fitur secara detail dan mempertahankan informasi penting dalam urutan data yang
sangat panjang (Qi & Mei, 2024). Semakin panjang urutan data, LSTM dapat
melupakan informasi yang telah diproses sebelumnya, sehingga beberapa
informasi penting dapat hilang. Berbeda dengan DenseNet yang memiliki banyak
layer yang saling terhubung (dense connections), sehingga fitur dapat diekstraksi
secara detail, dan semua informasi yang telah diproses tetap dapat dipertahankan
karena informasi dari setiap layer sebelumnya dapat diakses kembali oleh semua
layer berikutnya (Skydt et al., 2021).

Penelitian Han ef al. (2020) menerapkan kombinasi arsitektur CNN dan
LSTM untuk klasifikasi sinyal EKG pada dataset aritmia. Penelitian ini
menghasilkan nilai rata-rata akurasi sebesar 92,03%, namun hanya terbatas pada
klasifikasi 2 kelas, yaitu normal dan aritmia. Sharma et al. (2020) menerapkan
kombinasi arsitektur LSTM dan Fourier-Bessel expansion untuk klasifikasi sinyal

EKG pada dataset aritmia dengan nilai akurasi sebesar 90,07%, namun hanya
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terbatas pada klasifikasi 2 kelas yaitu normal dan abnormal. Essa & Xie (2021)
menerapkan kombinasi arsitektur Convolutional Neural Network dan LSTM
untuk klasifikasi sinyal EKG pada dataset aritmia dengan nilai akurasi sebesar
95,81%, spesifisitas 94,56%, namun nilai sensitivitas masih 69,20% dan hanya
terbatas pada klasifikasi 3 kelas yaitu supraventricular ectopic beats (S),
ventricular ectopic beats (V), dan fusion beat (F).

Pada penelitian ini akan menggabungkan tahap perbaikan kualitas sinyal
menggunakan Stationary Wavelet Transform (SWT) dan mengimplementasikan
kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM pada tahap klasifikasi bear sinyal EKG
untuk dataset aritmia. Kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM dipilih karena
DenseNet memiliki kemampuan dalam menangkap fitur-fitur dari sinyal EKG
melalui koneksi langsung antar layer untuk mengurangi risiko vanishing gradient.
Penambahan LSTM pada bagian akhir DenseNet digunakan untuk menyaring
fitur-fitur yang redudan dengan menentukan informasi mana yang perlu disimpan,
dihapus, atau diiteruskan ke langkah berikutnya sesuai dengan urutan data
menggunakan gated mechanisms. Pada tahap perbaikan kualitas sinyal, SWT
digunakan untuk menghilangkan noise pada rekaman sinyal EKG. Pada tahap
klasifikasi, klasifikasi dibagi dalam 5 kelas, yaitu non ectopic beat (N),
supraventricular ectopic beats (S), ventricular ectopic beats (V), fusion beat (F)
dan unknown beat (Q). Keberhasilan Metode SWT untuk menghilangkan noise,
dapat diukur kinerjanya berdasarkan nilai SNR. Keberhasilan kombinasi arsitektur
DenseNet dapat LSTM, dapat diukur kinerjanya berdasarkan hasil akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan F/-score.
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1.2 Perumusan Masalah
Perumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Bagaimana implementasi Metode SWT untuk perbaikan kualitas sinyal
pada data sinyal EKG, dengan keberhasilan Metode diukur berdasarkan
nilai SNR.

2. Bagaimana implementasi kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM untuk
klasifikasi beat sinyal EKG dalam 5 kelas, dengan keberhasilan model

diukur berdasarkan berbagai metrik evaluasi kinerja.

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah:

1. Modifikasi arsitektur yang diusulkan hanya melakukan klasifikasi beat
sinyal EKG pada MIT-BIH Arrhythmia Database dalam 5 kelas, yaitu
non ectopic beat (N), supraventricular ectopic beats (S), ventricular
ectopic beats (V), fusion beat (F) dan unknown beat (Q).

2. Ukuran evaluasi kinerja pada tahap preprocessing hanya diukur
menggunakan nilai SNR, sedangkan evaluasi kinerja pada kombinasi
arsitektur DenseNet dan LSTM menggunakan akurasi, sensitivitas,

spesifisitas, presisi, dan F/-Score.

1.4 Tujuan
Tujuan penelitian ini adalah:
1. Mengimplementasikan Metode SWT untuk perbaikan kualitas sinyal pada

data sinyal EKG, dimana keberhasilan Metode akan diukur berdasarkan
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nilai SNR.

2. Mengimplementasikan kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM pada
klasifikasi beat sinyal EKG dalam 5 kelas. Keberhasilan model akan
diukur berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan

F1-Score.

1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Dapat berfungsi sebagai referensi untuk penelitian perbaikan kualitas
sinyal menggunakan SWT dan klasifikasi beat sinyal EKG menggunakan
kombinasi arsitektur DenseNet dan LSTM.

2. Model ini dapat diterapkan untuk teknologi medis dan membantu para ahli
dalam mengklasifikasikan sinyal EKG aritmia dalam 5 kelas, serta dapat

diterapkan untuk klasifikasi sinyal EKG yang lain.
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