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ABSTRAK 

Penelitian ini untuk meningkatkan performa pada klasifikasi aritmia pada model 

deep learning  menggunakan algoritma Teaching Learning Based Optimization 

(TLO) untuk pengoptimalan fiturnya. Dimana fitur yang digunakan diekstraksi 

menggunakan time domain dari RR interval yan telah didapatkan pada proses pra-

pengolahan. Dataset NIFEA-DB dan NIFECG digunakan dalam penelitian ini, 

dengan mengambil R-peak menggunakan pustaka Heartpy dari Python dan dari file 

anotasi yang telah tersedia pada dataset. Hasil dari RR interval ini akan digunakan 

untuk menghitung fitur domain waktu yaitu, mean_RR, std_RR, nn_50, rms_RR, 

pnn_50, cv_RR, min_RR, dan max_RR. Model klasifikasi yang digunakan, yaitu 

model DNN, CNN, LSTM, dan BiLSTM yang akan dibandingkan dengan yang 

menggunakan TLO. Hasil menunjukkan TLO  memberikan konsistensi yang baik 

terhadap data validasi dan data ujinya. Model DNN+TLO, CNN+TLO, 

BiLSTM+TLO memberikan hasil metrik yang sama yaitu akurasi sebesar 95,6%, 

recall dan specificity sebesar 97.7%, dan presisi 75%, menandakan bahwa TLO 

dapat membantu meningkatkan performa model. Pada LSTM+TLO menunjukkan 

penurunan kinerja disebabkan overfitting pada model terutama dalam data uji. 

Model deep learning BiLSTM+TLO dan  DNN+TLO menunjukkan grafik akurasi 

dan loss yang lebih stabil, dan confusion matrix baik pada data validasi dan data uji 

(unseen) mampu memprediksi dengan benar pada setiap kelasnya. Oleh karena itu, 

model BiLSTM+TLO dan DNN+TLO menjadi model terbaik dalam melakukan 

klasifikasi aritmia pada dataset fetal ECG. 

Kata kunci: Fetal EKG, NIFEA-DB, NIFECG, aritmia, deep learning, TLO 



 

x 

IMPROVING THE PERFORMANCE OF ARRHYTHMIA 

CLASSIFICATION IN THE FETAL ELECTROCARDIOGRAM SIGNAL 

BASED ON DEEP LEARNING 

 

Rosa Julia Erizka (09011282126105) 

Department of Computer Engineering, Faculty of Computer Science, 

Sriwijaya University 

Email: rosajuliaerizkaa@gmail.com 

 

ABSTRACT 

This study aims to improve the performance of arrhythmia classification in deep 

learning models using the Teaching Learning Based Optimization (TLO) algorithm 

for feature optimization. The features used are extracted from the time domain of 

RR intervals obtained during the preprocessing stage. The NIFEA-DB and 

NIFECG datasets are utilized in this study, with R-peaks extracted using the 

Heartpy library in Python and from the annotation files provided in the dataset. 

The results of the RR interval are used to calculate time domain features, namely 

mean_RR, std_RR, nn_50, rms_RR, pnn_50, cv_RR, min_RR, and max_RR. The 

classification models used are DNN, CNN, LSTM, and BiLSTM, which are 

compared with those using TLO. The results show that TLO provides good 

consistency with the validation data and test data. The DNN+TLO, CNN+TLO, and 

BiLSTM+TLO models produce the same metric results, namely an accuracy of 

95.6%, recall and specificity of 97.7%, and precision of 75%, indicating that TLO 

can help improve model performance. The LSTM+TLO model showed a decline in 

performance due to overfitting, particularly in the test data. The deep learning 

models BiLSTM+TLO and DNN+TLO exhibited more stable accuracy and loss 

curves, and the confusion matrix for both the validation and test (unseen) data 

accurately predicted each class. Therefore, the BiLSTM+TLO and DNN+TLO 

models are the best models for classifying arrhythmias in the fetal ECG dataset. 

Keyword: Fetal ECG, NIFEA-DB, NIFECG, arrhythmia, deep learning, TLO 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1.  Latar Belakang 

Elektrokardiogram (EKG) adalah rekaman grafis dari aktivitas listrik jantung 

selama waktu tertentu memakai elektroda yang ditempelkan di tubuh pasien. 

Pengukuran elektrokardiogram pada janin dan pemantauan detak jantung janin (f-

HR) semasa tahap awal kehamilan sangat penting untuk identifikasi awal penyakit 

pada janin. Salah satu penyakit yang dapat diidentifikasi ialah aritmia. Kondisi di 

mana irama detak jantung pada janin tidak teratur dikenal sebagai fetal arrhythmia, 

ini dapat terjadi pada 1-2% dari kehamilan dan biasanya direkam sebagai kasus 

sementara dan jinak [1].  

Penelitian ini berfokus pada peningkatan klasifikasi sinyal medis untuk 

mengelompokkan sinyal normal dan sinyal aritmia menggunakan pendekatan deep 

learning. Dalam konteks analisis sinyal elektrokardiografi (ECG), deep learning 

telah menunjukkan kemampuan yang baik dalam mendeteksi aritmia, baik pada 

sinyal ECG dewasa maupun sinyal elektrokardiografi janin non-invasif [2]. 

Algoritma deep learning telah menunjukkan potensi yang luar biasa dalam 

pemrosesan sinyal medis, termasuk dalam klasifikasi dan deteksi aritmia. Namun, 

meskipun berbagai model deep learning telah dikembangkan, masih terdapat 

tantangan signifikan dalam hal peningkatan akurasi, efisiensi, dan generalisasi 

model tersebut ketika diterapkan pada sinyal fetal electrocardiogram (fECG). 

Metode deep learning memiliki keunggulan karena tidak memerlukan fitur 

yang dirancang secara manual, yang sering kali menjadi tantangan dalam analisis 

sinyal yang kompleks seperti Non-Invasive Fetal ECG Arrhythmia Database 

(NIFEA DB) dan The Non-Invasive Fetal Electrocardiogram Database  (NIFECG) 

yang terpengaruh oleh noise, aktivitas fetal, dan sinyal maternal yang lebih dominan 

[2]. Dengan menggunakan dataset NIFEA DB dan NIFECG yang tersedia secara 

terbuka, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja klasifikasi aritmia 

dengan memanfaatkan teknik deep learning untuk mengolah sinyal pada kedua 

dataset tersebut tanpa harus menghilangkan sinyal ECG maternal.  
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Namun, meskipun potensi teknologi ini besar, implementasi yang efektif dalam 

konteks sinyal fetal ECG masih menghadapi berbagai tantangan. Tantangan ini 

meliputi kebutuhan untuk mengembangkan model yang mampu menangani data 

dengan kualitas yang bervariasi, meningkatkan generalisasi model agar dapat 

bekerja dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya, serta 

mengoptimalkan arsitektur jaringan untuk mencapai kinerja yang optimal. Juga 

faktor seperti hasil dari ekstraksi fitur serta pengoptimalan pemilihan fitur memiliki 

pengaruh besar untuk keberhasilan model deep learning dalam melakukan 

klasifikasinya dengan baik. 

Pada tahap awal penelitian ini dilakukan pengolahan data sinya ECG, dilakukan 

pembersihan sinyal dengan Discreate Wavelet Transform (DWT) untuk 

mengurangi noise pada sinyal asli. Tansformasi dengan DWT dianggap lebih baik 

dalam mengurangi noise karena menawarkan representasi frekuensi waktu dari 

sinyal, sehinga bisa diterapakn pada kasus spektrum frekuensi sinyal yang tumpang 

tindih seperti sinyal fetal ECG [3]. Pengambilan posisi R-peak dilakukan pada 

setiap record dalam kedua dataset yang digunakan, pengambilan RR interval ini 

efektif dalam analisis untuk detak jantung pada sinyal ECG. Pengambilan posisi R-

peak ini menggunakan pustaka Python yaitu HeartPy dan pengambilan langsung 

pada anotasi dari file QRS datasetnya yang tersedia. Setelah dilakukan tranformasi 

dengan DWT dan pengambilan R-peak, dilakukan ekstraksi fitur dengan 

menggunakan time domain, dari RR interval berupa parameter nilai yaitu, 

mean_RR, Standard Deviation (STD)/std-rr, nn_50, rms_RR, pnn50, cv_RR, 

min_RR, max_RR. Selanjutnya, dilakukan ekstraksi fitur menggunakan Teaching 

Learning Based Optimization (TLO). Dari fitur parameter yang dihitungan pada 

Time Domain akan dipilih fitur yang optimal dan relevan berdasarkan pola sinyal, 

untuk dilanjutkan pada model klasifikasi deep learning. Kombinasi antara TLO dan 

deep learning diharapkan dapat memberikan hasil akurasi yang lebih baik, dan data 

yang diolah mampu mempresentasikan dan menghaasilkan performa yang optimal 

dalam model klasifikasi sinyal aritmia. 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan kinerja klasifikasi aritmia pada 

sinyal fECG dengan memanfaatkan kombinasi optimasi dengan TLO dan deep 

learning. Dengan pendekatan ini, diharapkan dapat tercipta sebuah sistem yang 



3 
 

 
 

lebih akurat dan andal dalam mendeteksi aritmia pada janin, yang pada akhirnya 

dapat mendukung keputusan klinis yang lebih tepat dan meningkatkan kualitas 

perawatan prenatal. 

1.2.  Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penulisan tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

a. Melakukan proses preprocessing data sinyal fECG dari dataset yang digunakan 

yaitu NIFEA-DB dan NIFECG untuk mendapatkan RR-interval dengan 

menggunakan HeartPy dan dari anotasi QRS dataset, sehingga memudahkan 

proses klasifikasi aritmia yang lebih akurat dan efisien. 

b. Untuk melakukan ekstraksi fitur menggunakan time domain atau domain waktu 

berbasis RR interval yang dapat mempresentasikan dari karakteristik rekaman 

fECG, sehingga fitur yang digunakan mencerminan dari sinyal itu. 

c. Membangun model klasifikasi yaitu CNN, DNN, LSTM, dan BiLSTM yang 

dioptimalisasi dengan TLO, sehingga fitur yang digunakan lebih optimal dan 

model dapat melakukan proses klasifikasi dan kinerja tiap model lebih efisien. 

d. Melakukan perbandingan kinerja model klasifikasi yang dioptimalkan dengan 

TLO dengan membandingkannya dengan menggunakan berbagai metrik 

evaluasi. 

1.3.  Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat dari penulisan tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

a. Menjadi gambaran dalam prosedur melakukan preprocessing untuk 

mendapatkan RR interval pada sinyal fECG, dengan menggunakan HeartPy 

untuk dataset NIFEA-DB dan pengambilan anotasi QRS yang tersedia pada 

dataset NIFECG. 

b. Membantu untuk menjadi referensi tentang penggunaan dari fitur time domain 

untuk mengekstraksi indicator yang penting dari RR interval yang membedakan 

sinyal fECG yang termasuk aritmia atau normal. 

c. Menjadi referensi dan landasan untuk penelitian lebih lanjut mengenai 

peningkatan kinerja klasifikasi dengan berbagi arsitektur model (CNN, DNN, 

LSTM, dan BiLSTM) yang dioptimalkan dengan TLO untuk meningkatkan 

akurasi dalam pemilihan fitur terbaik untuk model. 
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d. Memberikan referensi tentang perbandingan peningkatan kinerja klasifikasi 

terbaik pada model deep learning yang berbasis TLO, terutama dalam 

klasifikasi sinyal ECG, sehingga dapat mendorong pengembangan model lebih 

efektif dan efisien. 

1.4.  Rumusan Masalah 

Perumusan masalah dalam penelitian ini untuk meningkatkan kinerja klasifikasi 

aritmia pada sinyal fECG dirangkum sebagai berikut: 

a. Bagaimana proses preprocessing data sinyal fECG dari dataset yang digunakan 

yaitu NIFEA-DB dan NIFECG untuk mendapatkan RR-interval dengan 

menggunakan HeartPy dan dari anotasi QRS dataset? 

b. Bagaimana melakukan ekstraksi fitur menggunakan time domain atau domain 

waktu berbasis RR interval yang dapat mempresentasikan dari karakteristik 

rekaman fECG? 

c. Bagaimana membangun model klasifikasi yaitu CNN, DNN, LSTM, dan 

BiLSTM yang dioptimalisasi dengan TLO, sehingga fitur yang digunakan lebih 

optimal? 

d. Bagaimana perbandingan kinerja model deep learning yang dioptimalkan 

dengan TLO dengan membandingkannya dengan menggunakan berbagai 

metrik evaluasi. 

1.5.  Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian dari tugas akhir ini adalah sebagai berikut: 

a. Penelitian ini terbatas pada penggunaan dataset public fECG yaitu dataset 

NIFEA-DB, dan datset NIFECG untuk peningkatan kinerja klasifikasi aritmia 

pada sinyal fetal ECG. 

b. Proses preprocessing pada sinyal fECG pada penelitian ini menggunakan 

HeartPy dan pengambilan dari file anotasi QRS yang tersedia pada salah satu 

dataset, untuk mengambil RR interval pada tiap rekaman sinyal. 

c. Penelitian menggunakan fitur yang diekstrasi dari time domain atau domain 

waktu dari RR interval yang telah diambil, tanpa menggunakan fitur domain 

frekuensi atau non-linear. 



5 
 

 
 

d. Arsitektur model klasifikasi yang digunakan dibatasi  yaitu CNN, DNN, LSTM, 

dan BiLSTM yang tiap model dioptimalisasi dengan algoritma TLO, sehingga 

fitur yang digunakan lebih optimal. 

e. Evaluasi performa dari model klasifikasi dibatasi dengan metrik accuracy, 

recall (sensitivity), precision, dan specificity.  

1.6. Metodologi Penelitian 

Metodologi penelitian memuat prosedur dalam penelitian yang menjelaskan 

tiap langkah proses dalam pengolahan sinyal fECG sampai hasil evaluasi dari 

model klasifikasi deep learning. 

1.6.1. Akuisisi Data 

Tahapan akuisisi data adalah tahapan awal pada penelitian ini, dimana peneliti 

menggunakan dataset yang bersifat open source dari PhysioNet yaitu data fECG 

dari dataset NIFEA DB dan dataset NIFECG. Dataset ini menyediakan rekaman 

sinyal fetal  EKG dengan dua kelas yaitu kelas normal dan kelas aritmia.  

1.6.2. Pra-pengolahan Data 

Tahapan pra-pengolahan dalam penelitian ini dilakukan untuk mengurangi 

noise dengan menggunakan metode DWT, kemudian pengambilan lokasi R-peak 

pada dataset NIFEA DB itu menggunakan pustaka HeartPy. Sedangkan untuk 

dataset NIFECG nilai R-peak diambil dari file anotasi yang tersedia langsung dalam 

datasetnya.  Hasil R-peak inilah dihitung nilai RR-interval untuk dijadikan dasar 

fitur pada tahapan ekstraksi fitur. 

1.6.3. Ekstraksi Fitur 

Tahapan selanjutnya ialah ekstraksi fitur dari RR-interval dengan domain waktu 

menghasilkan fitur yang mempresentasikan karakteristik sinyal itu sendiri yang 

berguna untuk membedakan kondisi aritmia atau normal. 

1.6.4. Pengembangan Model  

Tahapan ini terdiri dari seleksi fitur dengan TLO untuk menemukan fitur 

optimal yang selanjutnya masuk ke model klasifikasi dengan deep learning. 

Kemudian setelah itu dilakukan pengujian dan validasi dari model yang telah 
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dibuat, menghasilkan metrik evaluasi akurasi, sensitivitas (recall), presisi, dan 

specificity. 

1.6.5. Hasil dan Analisa 

Hasil dari metrik evaluasi kemudian dibandingkan untuk memperoleh model mana 

yang memiliki performa paling efektif dalam melakukan klasifikasi aritmia pada 

dataset fECG dan kemampuan TLO dalam meningkatkan kinerja pada model. 

1.6.6. Kesimpulan 

Penarikan kesimpulan ini diambil dari hasil dari pengujian dan analisa performa 

pada tiap model. Penelitian ini ditutup dengan penarikan kesimpulan, dan saran 

untuk future work. 

1.7. Sistematika Penulisan 

Sistematikan penulisan menjelaskan keseluruhan bab yang ada pada pada Tugas 

Akhir ini, yang menguraikan mulai dari BAB I sampai dengan BAB 5 pada 

penelitian ini secara ringkas sebagai berikut. 

BAB I PENDAHULUAN 

Bab I memuat pendahuluan memuat hal-hal dasar pada penulisan Tugas Akhir 

yang mencakup latar belakang penelitian, masalah yang diteliti, batasan masalah 

penelitian, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika dari penulisan 

penelitian ini. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA 

Bab II memuat tentang penelitian sebelumnya yang terkait, landasan teori 

berupa materi mengenai fECG, RR interval, fitur time domain yang mampu 

mengekstraksi karakteristik sinyal dari data RR interval sinyal, model deep learning 

yang digunakan, algoritma TLO untuk optimalisasi pemilihan fitur, dan state-of-

the-art pada kajian pustaka. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Bab II memuat penjelasan metodologi yang digunakan untuk penelitian, 

kerangka kerja, rancangan flowchart penelitian. Bab ini membahasa lebih dalam 
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teknik dan metode yang diaplikasikan serta alur proses yang dilakukan selama 

penelitian berlangsung.  

BAB IV HASIL DAN ANALISIS 

Bab IV memuat hasil dari penlitian dan analisa yang dilakukan terhadap hasil 

dari penelitian, serta uraian pembahasan dari setiap hasil dan analisanya. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN 

Bab V memuat kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan pada Tugas 

Akhir, dan saran untuk penelitian selanjutnya yang memliki keterkaitan topik/tema. 

DAFTAR PUSTAKA 

Daftar pustaka memuat semua referensi dari semua sumber informasi yang 

digunakan pada penelitian ini sebagai metode literatur 

LAMPIRAN 

Lampiran memuat informasi tambahan dan mendukung penelitian seperti 

formular perbaikan dan sebagainya. 
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