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AUTOMATION OF ELECTROCARDIOGRAM
DELINEATION USING LONG SHORT-TERM MEMORY
BASED ON 1-DIMENTIONAL CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK FEATURE EXTRACTION

JANNES EFFENDI (09011181722005)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University
Email : jannes200019@gmail.com

ABSTRACT

Electrocardiogram (ECG) is electrical records that contains information
about human heart. In the medical field, humans heart condition can be diagnosed
by analyzing the changes in hearts beat or rhythm that contain p wave, QRS-
Complex and T wave. Delineation can be very hard for doctor to do because of
human errors. Because of that, automation of ECG delineation by using deep
learning is preferred. The deep learnings methodology used in this study is
Recurrent Neural Network(RNN) with Long Short-Term Memory(LSTM)
combined with Convolutional Neural Network(CNN) as feature extraction. LSTM
is an effective method for classifying time series data. LSTM can also overcomes
vanishing gradient’s problems that occur in RNN. In this study, delineation is
applied to 4 and 7 types of waves. There are 14 models generated with the best
learning rate, number of hidden layers and batch size. Every time step in LSTM
have 370 nodes for every types of waves. From the 14 experimental models, the best
model is obtained by using CNN as feature extraction before using Bi-LSTM in both
4 and 7 types of waves. CNN and Bi-LSTM’s model have the highest evaluation
values in 7 types of waves scenarios with performance value of sensitivity,
precision, specificity, accuracy and F1-Score respectively 98.82%, 98,86%, 99.9%,
99.83%, and 98.84%

Keywords : Electrocardiogram, delineation, Convolutional Neural

Network, Long Short-Term Memory,
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ABSTRAK

Elektrokardiogram (EKG) adalah informasi rekaman listrik dari aktifitas
jantung. Dalam dunia medis, keadaan jantung dapat diketahui dengan menganalisa
pola perubahan dari detak atau ritme jantung yang terdiri dari gelombang P, QRS
kompleks dan T. Delineasi terhadap sinyal EKG secara otomatis menggunakan
deep learning dapat membantu para dokter karena adanya human errors pada
anotasi sinyal EKG secara manual. Metode yang digunakan pada penelitian ini
adalah  Recurrent Neural Network(RNN) arsitektur Long Short-Term
Memory(LSTM) dengan Convolutional Neural Network(CNN) sebagai fitur
ekstraksi. LSTM merupakan metode yang efektif dalam memproses data bertipe
time series. Selain itu, LSTM dapat mengatasi masalah vanishing gradient pada
RNN. Pada penelitian ini, ada dua skenario delineasi yang dilakukan yaitu terhadap
4 kelas dan 7 kelas gelombang dengan jumlah model adalah 14 untuk parameter
learning rate, jumlah hidden layer dan batch size terbaik. Jumlah fitur setiap satu
time step adalah 370 titik dengan jumlah kelas sesuai skenario. Dari 14 model yang
diuji coba, model terbaik didapatkan dengan menambahkan CNN sebagai fitur
ekstraksi sebelum proses delineasi dengan Bi-LSTM pada kedua skenario. Model
CNN dan Bi-LSTM memiliki hasil evaluasi tertinggi pada skenario 7 kelas
gelombang dengan nilai sensitivitas, presisi, spesifisitas, akurasi dan F1 sebesar
98.82%, 98,86%, 99.9%, 99.83% dan 98.84%

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Delineasi, Convolutional Neural

Network, Long Short-Term Memory,
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Elektrokardiogram (EKG) adalah rekaman dari aktifitas jantung yang
direpresentasikan dalam sinyal listrik. Dalam dunia medis, sinyal EKG memiliki
peran yang sangat penting dalam mendiagnosis penyakit yang berhubungan dengan
jantung. Keadaan jantung abnormal dapat dideteksi dengan menganalisa pola
perubahan dari detak atau ritme jantung dan variasi pola dari morfologi jantung
pada sinyal EKG[1][2]. Sinyal EKG yang normal biasanya memiliki sebuah
gelombang P, QRS kompleks dan T dalam satu detak jantung[3]. Dengan
menganalisis gelombang tersebut, beberapa penyakit jantung dapat di deteksi
seperti penyakit Long QT Syndrome(LQTS) yang ditandai dengan QT Interval[4],
[5] dan Atrial Fibrillation dengan karakteristik gelombang P yang hilang[6].

Anotasi atau delineasi terhadap karakteristik gelombang sinyal EKG
menjadi perhatian yang menarik bagi para peneliti[7]. Delineasi sinyal EKG
bertujuan untuk menentukan titik mulai dan akhir dari gelombang P, QRS kompleks
dan T. Namun, analisa sinyal EKG secara manual memerlukan tenaga dan waktu
yang banyak[8]. Selain itu, human errors dan kesalahan dalam interpretasi dapat
terjadi. Oleh karena itu, delineasi sinyal EKG secara otomatis dapat membantu para
dokter dalam hal diagnosis penyakit jantung[7], [9].

Beberapa metode konvensional telah dikembangkan untuk melakukan
delineasi sinyal EKG, seperti metode Wavelet Transform yg digunakan untuk
mendeteksi gelombang QRS dan T oleh [10] , metode Hilbert Transform untuk
mendeteksi R peak oleh[11] dan metode Hidden Markov oleh [7]. Namun, metode
tersebut harus menentukan threshold terlebih dahulu dan memerlukan asumsi
terhadap data yang spesifik[12], [13]. Dengan menggunakan pendekatan machine
learning, delineasi sinyal EKG dapat langsung dilakukan dengan menjadikan sinyal
EKG sebagai masukkan fitur pada machine learning. Namun, kelemahan dari
metode machine learning terdapat pada ketergantungan akan fitur yang di
definisikan secara manual. Untuk mengatasi batasan machine learning tersebut,

metode deep learning dapat digunakan[14]



Metode deep learning dapat mempelajari fitur tanpa bantuan langsung dari
para ahli. Saat ini, penggunaan deep learning sering digunakan dalam pemrosesan
sinyal EKG seperti Convolutional Neural Network(CNN)[15], Deep Auto
Encoder(DAE)[16] dan Recurrent Neural Network(RNN)[17]. Untuk tipe data
sekuensial berbasis time-series seperti sinyal EKG, metode RNN memiliki
performa yang lebih baik dan cocok digunakan pada sinyal EKG dibandingkan
metode deep learning yang lain[17], [18].

RNN adalah metode deep learning yang di desain untuk mengklasifikasi
dan memprediksi data dalam urutan waktu tertentu. RNN dapat mempelajari data
yang bertipe time series karena RNN bekerja dengan meneruskan informasi dari
satu time step ke time step yang selanjutnya [17]. Namun, dengan masalah
exploding dan vanishing gradients membuat RNN menjadi tidak efisien dengan
peningkatan interval waktu pada masukkan data. Untuk mengatasi masalah
tersebut, maka penggunaan RNN dengan arsitektur Long Short Term
Memory(LSTM) dapat diterapkan[17], [19], [20] dengan CNN sebagai fitur
ekstraksi terhadap sinyal EKG. Berdasarkan penjelasan diatas, penulis akan
menggunakan metode LSTM dan CNN untuk melakukan delineasi sinyal EKG
terhadap gelombang P, QRS kompleks dan T.

1.2 Tujuan
Tujuan dari penulisan tugas akhir ini, yaitu :
1. Membangun model CNN dan LSTM untuk melakukan delineasi sinyal
terhadap gelombang P, QRS Kompleks dan T.
2. Membangun dan menguji model CNN dan LSTM dengan berbagai
parameter untuk mendapatkan parameter model yang terbaik.
3. Melakukan delineasi terhadap gelombang P, QRS Kompleks dan T

dengan performa yang baik.

1.3 Perumusan Masalah

Berdasarkan hasil penjelasan latar belakang yang dikemukakan, maka
perumusan masalah yang didapat adalah :

1. Bagaimana membangun model CNN LSTM untuk melakukan delineasi

sinyal EKG dengan akurat terhadap normal sinus rhythm?



2. Bagaimana memilih parameter pembelajaran model yang terbaik ?
3. Bagaimana membangun model CNN untuk mengekstraksi fitur sinyal
EKG dengan benar ?

1.4  Batasan Masalah

Adapun batasan masalah yang terdapat pada penelitian tugas akhir ini, yaitu:

1. Penelitian ini menggunakan data dari QT Database.

2. Delineasi sinyal EKG hanya dilakukan terhadap gelombang P, QRS
Kompleks, dan T.

3. Penelitian ini hanya berfokus dalam membangun model CNN dan
LSTM terhadap data normal sinus rhythm.

4. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa

pemrograman Python.

1.5  Metodologi Penelitian

Metodologi penelitian yang digunakan pada penulisan tugas akhir ini
adalah:

1.5.1 Tahap Pertama (Persiapan Data)
Pada tahap ini dilakukan dengan menganalisis dan memahami data yang

akan digunakan agar sesuai dengan topik penelitian.

1.5.2 Tahap Kedua (Pra Pengolahan Data)
Pada tahap ini melakukan pra pengolahan data sebelum masuk ke model
pembelajaran mesin. Pra pengolahan data dilakukan dengan menghilangkan derau

dengan metode transformasi wavelet diskrit, normalisasi, dan segmentasi sinyal.

1.5.3 Tahap Ketiga (Ekstraksi Fitur)
Pada tahap ini membahas tentang bagaimana proses untuk mengekstraksi
fitur dari gelombang sinyal EKG menggunakan Convolutional Neural Network.

1.5.4. Tahap Keempat (Klasifikasi)
Pada tahap ini melakukan klasifikasi sinyal EKG terhadap gelombang P,
QRS dan T dengan berbagai parameter pengujian untuk model LSTM.



1.5.,5 Tahap Kelima (Analisa dan Kesimpulan)

Hasil dari berbagai pengujian parameter untuk model LSTM dilakukan

analisa terhadap performa untuk setiap parameter model dan ditarik kesimpulan.

1.6 Sistematika Penelitian

Sistematika yang akan digunakan dalam penulisan tugas akhir ini adalah

sebagai berikut:

BAB |
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BAB IlI

BAB IV

BAB V

PENDAHULUAN
Pada bab pertama akan berisikan pemaparan yang sistematis
mengenai latar belakang, tujuan penelitian, rumusan masalah, dan

sistematika penulisan.

TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua akan berisi penjelasan mengenai teori dasar yang
akan menunjang penelitian ini. Dasar teori akan membahas literatur
mengenai sinyal EKG, gelombang EKG, transformasi wavelet

diskrit, Long Short-Term Memory dan validasi performa.

METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ketiga ini menjelaskan proses dalam menjalankan
penelitian, mulai dari persiapan data, pengurangan derau sinyal
EKG, normalisasi, segmentasi fitur, fitur ekstraksi, dan klasifikasi.

HASIL DAN ANALISIS
Pada bab keempat ini menjelaskan hasil dan analisa terhadap

penelitian yang telah dilakukan.

KESIMPULAN
Pada bab kelima ini menarik kesimpulan berdasarkan hasil dan

analisa terhadap penelitian yang telah dilakukan
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