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DETECTION OF ST ELEVATION MYOCARDIAL INFARCTION ON SINGLE
LEAD ELECTROCARDIOGRAM SIGNALS USING ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

GITA CAHYANI (09011281924147)
Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University

Email : tak.cahvaniOl@gmail.com

ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) refers to efforts to simulate human intelligence in
machines such as computers or robots. Al is a more general concept than Machine
Learning, and Deep Learning. Deep learning enables computational models
consisting of multiple processing layers to learn data representations with various
levels of abstraction in stages. The electrocardiogram signal consists of P, O, R, S, T
and U waves. To identify the waves in the EGK signal, a delineation process was
carried out where in this study the data was delineated into eight classes, namely
Pwave, PR Segment, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff, ST, Twave, Toff-Pon and Zeropad
segments. The use of deep learning methods in the delineation process aims to reduce
misinterpretation. In this study, a computer-based delineation system will use deep
learning methods. The deep learning method used is LSTM and a combination of
CNN-BiLSTM. Signal delineation is carried out on eight wave classes with a total of
24 models designed for each which will be trained and tested with LUDB data. Each
model is designed with the best combination of hidden layer, batch size, learning rate,
and epoch parameters. The best model obtained is the 4th CNN-BiLSTM model with
13 hidden layers of CNN, and 1 layer of BiLSTM. This model produces the best
evaluation results with a value of 0.0001, epochs 400, batch size 8, with an average
sensitifity value of 95.57%, 95.54% precision, 99.68% specificity, 99.43% accuracy,
0.57% error, and 95.55% fl-score. Then, from the results of the delineation process
for 8 classes, it will be followed by an ST Elevation detection process that focuses on
the ST Segment and the PR Segment.

Keywords . Delineation, Convolutional Neural Network, Long Short-Term
Memory, Lobachevsky University Database, ST Elevation, Single-lead
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ABSTRAK

Kecerdasan Buatan (AI) merujuk pada upaya untuk menyimulasikan kecerdasan
manusia dalam mesin seperti komputer atau robot. Al adalah konsep yang lebih
umum daripada Machine Learning, dan Deep Learning. Deep learning
memungkinkan model komputasi yang terdiri dari beberapa lapisan pemrosesan
untuk mempelajari representasi data dengan berbagai tingkat abstraksi secara
bertahap. Sinyal elektrokardiogram terdiri dari gelombang P, Q, R, S, T dan U. Untuk
mengidentifikasi gelombang pada sinyal EGK maka dilakukanlah proses delineasi
dimana pada penelitian ini data terdeliniasi menjadi delapan kelas yaitu Pwave,
Segmen PR, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff, Segmen ST, Twave, Toff-Pon, dan Zeropad.
Penggunaan metode deep learning pada proses delineasi bertujuan untuk mengurangi
kesalahan interpretasi. Pada penelitian ini sistem delineasi berbasis komputer akan
menggunakan metode deep learning. Adapun metode deep learning yang digunakan
adalah LSTM serta perpaduan antara CNN-BiLSTM. Delineasi sinyal dilakukan
terhadap delapan kelas gelombang dengan jumlah model yang dirancang sebanyak
masing-masing 24 model yang akan dilatih dan diuji dengan data LUDB. Masing-
masing model dirancang dengan kombinasi parameter hidden layer, batch size,
learning rate, dan epoch terbaik. Model terbaik yang didapat merupakan model ke-4
CNN-BiLSTM dengan hidden layer CNN sebanyak 13 layer, dan BILSTM sebanyak
1 layer. Model ini menghasilkan hasil evaluasi terbaik dengan nilai 0.0001, epochs
400, batch size 8, dengan rata-rata nilai sensitivitas 95.57%, presisi 95.54%,
Spesifisitas 99.68%, akurasi 99.43%, error 0.57%, dan fl-score 95.55%. Kemudian
dari hasil proses delineasi terhadap 8 kelas akan di lanjutkan dengan proses deteksi
ST Elevasi yang berfokus terhadap Segmen ST dan Segmen PR.

Kata Kunci  : Delineasi, Convolutional Neural Network, Long Short-Term Memory,
Lobachevsky University Database, ST Elevasi, Single-lead
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BABI

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Artificial Intelligence atau Kecerdasan Buatan merujuk pada upaya untuk
menyimulasikan kecerdasan manusia dalam mesin seperti komputer atau robot.
Mesin-mesin ini diprogram untuk meniru fungsi kognitif yang biasanya terkait
dengan pikiran manusia, seperti belajar dan memecahkan masalah. Istilah Kecerdasan
Buatan, Machine Learning, dan Deep Learing kini sering digunakan oleh banyak
orang. Al adalah konsep yang lebih umum daripada dua konsep lainnya. Machine
Learning melibatkan penggunaan algoritme untuk berbagai jenis tugas, seperti regresi
dan pengelompokan, yang kemudian harus dilatth menggunakan data. Semakin
banyak data yang diberikan kepada algoritme, semakin baik hasilnya. Deep Learing
merupakan subbidang Al yang relatif baru, yang berfokus pada penggunaan jaringan
saraf tiruan. Algoritme Deep Learing juga memerlukan data untuk belajar dan

menyelesaikan tugas-tugas tertentu [1].

Kemajuan dalam pengembangan teknologi kecerdasan buatan (Al) telah
memberikan dampak yang signifikan dalam berbagai bidang, termasuk sektor
kesehatan. Dalam beberapa tahun terakhir, penerapan teknologi Al dalam bidang
kesehatan telah menunjukkan hasil yang sangat menjanjikan, terutama dalam hal
mendiagnosis penyakit. Pemanfaatan Al dalam kesehatan telah membuka pintu bagi
peningkatan dalam proses diagnosis medis. Dengan memanfaatkan kecerdasan buatan,
sistem Al dapat menganalisis dan menginterpretasikan data medis dengan akurasi
yang tinggi. Ini membantu dokter dan tenaga medis dalam mengidentifikasi penyakit
secara lebih efisien dan tepat, serta memberikan langkah-langkah pengobatan yang

lebih tepat sasaran [2].

Deep learning, yang merupakan salah satu teknik dalam bidang kecerdasan
buatan (Al), semakin mendapatkan popularitas dan digunakan secara luas dalam

berbagai bidang, termasuk di sektor kesehatan. Keunggulan utama dari deep learning



terletak pada kemampuannya untuk memproses data yang kompleks dan
mengidentifikasi pola yang sulit terdeteksi oleh manusia. Oleh karena itu, teknologi
ini menjanjikan dalam membantu mendiagnosis penyakit [3]. Pada penelitian ini akan
dibahas pendeteksian mengenai salah satu masalah kesehatan Infark Miokard
terkhusus dibidang pendeteksian ST Elevasi dengan memanfaatkan model deep
learning. Banyak peneliti telah mencoba melakukan penelitian tentang pendeteksian
Infark Miokard di antara lain, peneliti [4] menggunakan metode Hidden Markov
Model (HMM) menghasilkan nilai akurasi yang masih belum memuaskan yaitu hanya
sebesar 95%, peneliti [5] menggunakan metode Extra Tree Classifier dan hanya
menghasilkan nilai akurasi sebesar 75%, peneliti [6] menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) dan menghasilkan akurasi sebesar 89,6% serta
peneliti [7] menggunakan metode Fully Convolutional Neural Networks dan
menghasilkan sensitivitas sebesar 93,3% serta spesifisitas sebesar 89,7%. Metode-
metode yang telah dilakukan oleh beberapa peneliti tersebut masih banyak
menghasilkan nilai error sehingga hasil akurasi yang didapat dalam pendeteksian ST
Elevasi masih dikembangkan sampai saat ini oleh banyak peneliti, hal ini bertujuan

agar dapat tercapai hasil akurasi yang terbilang tinggi serta nilai error yang rendah.

Berdasarkan penjelasan diatas penulis tertarik untuk mencoba memanfaatkan
proses deliniasi sinyal dengan tujuan mempermudah proses pendeteksian dengan
menggunakan metode LSTM dan gabungan model arsitektur CNN dan Bi-LSTM.
Hasil dari kedua arsitektur tersebut akan dibandingkan pada akhirnya, untuk
mengetahui model deep learning mana yang lebih baik dalam melakukan proses
deteksi ST Elevasi. Pengujian model ini akan dilakukan menggunakan salah satu set
data dari Physionet, yaitu Lobachevsky University Database (LUDB). Model
nantinya akan melakukan deliniasi citra medis sinyal EKG terhadap PWave, Segmen
PR, Qon-Rpeak, Rpeak-Qoff, Segmen ST, Twave, Toff-Pon, dan zeropad. kemudian

dilanjutkan dengan proses deteksi ST Elevasi.



1.2

Perumusan Masalah

Berdasarkan penjelasan latar belakang, rumusan masalah yang akan dibahas

dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

1.3

Bagaimana cara merancang model arsitektur LSTM dan model arsitektur
gabungan CNN dan Bi-LSTM untuk melakukan deliniasi sinyal
Elektrokardiogram (EKG) pada lead I menggunakan dataset LUDB?
Bagaimana ST Elevasi dapat dideteksi melalui data citra medis sinyal EKG
yang telah di deliniasi?

Bagaimana model yang dibuat dapat menghasilkan kinerja akurasi pada

proses deteksi sesuai dengan yang diharapkan?

Batasan Masalah

Berikut adalah batasan-batasan dalam pembuatan model deteksi ST-Elevasi

pada penelitian ini:

1.

Penelitian ini menggunakan dataset physionet Lobachevsky University
Database (LUDB)

Pada proses delineasi citra medis sinyal EKG dan deteksi ST Elevasi
menggunakan dataset LUDB lead yang akan digunakan hanya lead ii.

Output yang dihasilkan dari penelitian ini hanya berupa nilai sensitivitas,
presisi, Spesifisitas, akurasi, error, dan f1 score.

Hasil dari deteksi ST Elevasi menggunakan dataset LUDB akan dikategorikan
ke dalam ST-Elevasi dan Non ST-Elevasi

Penelitian ini sebatas simulasi program menggunakan aplikasi spyder dengan

bahasa pemrograman python



14 Tujuan

Tujuan yang ingin dicapai melalui penelitian tugas akhir ini adalah sebagai
berikut:
1. Dapat menggunakan metode Recurrent Network dengan model arsitektur

LSTM serta CNN dan BilLSTM untuk melakukan fitur ekstraksi dan delineasi
sinyal lead ii.

2. Dapat melakukan deteksi ST Elevasi menggunakan dataset LUDB yang
sebelumnya sudah di delineasi.

3. Dapat menghasilkan model dengan kinerja akurasi pada proses deteksi sesuai
yang diharapkan.

4. Membandingkan hasil deteksi yang diperoleh dari model yang menggunakan
arsitektur gabungan CNN dan Bi-LSTM dengan model yang menggunakan
arsitektur LSTM tunggal.

1.5 Sistematika Penulisan
Penulisan ini akan mengikuti sistematika berikut dalam mempresentasikan

penelitian ini:
BAB I PENDAHULUAN

Bab ini akan menguraikan arti dan tujuan dari penelitian ini. Bagian ini
mencakup konteks penelitian, tujuan penelitian, kegunaan penelitian, batasan yang

diterapkan, dan format penulisan yang akan digunakan.
BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini akan menjelaskan tentang niat dan tujuan dari penelitian yang dilakukan.
Bagian ini mencakup informasi mengenai latar belakang, tujuan penelitian, manfaat

penelitian, batasan masalah yang ada, dan tata cara penulisan yang akan digunakan.
BAB III METODELOGI PENELITIAN

Bab ini akan menjelaskan langkah-langkah dalam proses penelitian, mulai

dari persiapan data hingga analisis dan kesimpulan. Penulis akan memaparkan secara



detail cara mengumpulkan dan menyusun data yang relevan, serta menjelaskan
metode analisis yang digunakan. Selain itu, penulis akan menyajikan temuan utama
dari penelitian dan menghubungkannya dengan tujuan penelitian yang telah

ditetapkan sebelumnya.
BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Bab ini penulis akan menjelaskan mengenai hasil dari penelitian yang telah

dilakukan dan juga analisis hasil dari penelitian tersebut.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini, penulis menarik kesimpulan tentang hasil penelitian dan memberikan
saran tentang hasil tersebut agar dapat digunakan sebagai bahan referensi bagi orang

lain yang melakukan penelitian di bidang yang sama.



BAB YV

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dari pembahasan pada proses delineasi sinyal

elektrokardiogram single lead menggunakan metode LSTM dan CNN-BiLSTM dapat

ditarik kesimpulan sebagai berikut :

1.

Berdasarkan penelitian sebelumnya tentang penghilangan baseline wander dan
pengurangan derau pada citra medis sinyal EKG menggunakan basis data
Lobachevsky University Database (LUDB), ditemukan bahwa menggunakan
aturan thresholding universal dan soft thresholding, Fungsi Wavelet Coif5
memberikan nilai mother function (SNR) tertinggi.

Dari pengujian terhadap 24 model LSTM rata-rata nilai keseluruhan pada
indikator matrix konfusi tertinggi terletak pada learning rate 0.001. sedangkan
pengujian 24 model CNN-BiLSTM rata-rata nilai keseluruhan pada indikator
matrix pada learning rate 0.001 dan learning rate 0.0001 memiliki hasil yang
tidak terlalu berbeda.

Proses deliniasi pada citra medis sinyal EKG dapat dilakukan dengan
memanfaatkan metode RNN dan menggunakan arsitektur LSTM serta CNN-
BiLSTM, dengan kinerja model LSTM terbaik didapatkan pada model 16
LSTM dengan parameter learning rate 0.001, epochs 400, batch size 8§ dan
hasil rata-rata nilai yang didapat adalah sensitivitas 92.49%, presisi 91.89%,
Spesifisitas 99.89%, akurasi 99.48%, error 0.93%, dan fI-score 92.18%.
Sedangkan kinerja model CNN-BiLSTM terbaik didapatkan pada model 4
CNN-BiLSTM dengan parameter learning rate 0.0001, epochs 400, batch size
8 dan hasil sensitivitas 95.57%, presisi 95.54%, Spesifisitas 99.68%, akurasi
99.43%, error 0.57%, dan f1-score 95.55%.

Proses deteksi menggunakan data LUDB juga terbilang sukses, yang mana program

berhasil mengkategorikan setiap beat sinyal ke dalam dua kategori yaitu ST-Elevasi

atau Non ST-Elevasi.
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