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MULTI-LEAD ELECTROCARDIOGRAM SIGNAL
DELINEATION USING CONVOLUTIONAL NEURAL
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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. The deep learnings methodology used in this study is
Convolutional Neural Network(CNN) combined with Long Short-Term
Memory(LSTM). 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 types of waves There are 18 models generated
with the best learning rate, number of hidden layers and batch size. From the 18
experimental models, the best model is obtained by using CNN as feature extraction
before using Bi-LSTM in 4 types of waves. CNN and Bi-LSTM’s model have the
highest evaluation values in 4 types of waves scenarios with performance value of
sensitivity, precision, specificity, accuracy and F1-Score respectively 95.56%,
96.1%, 99.14%, 98.72% and 95.83%

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. Metode yang digunakan pada penelitian ini Convolutional Neural
Network(CNN) dengan Long Short-Term Memory(LSTM). 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 dengan jumlah model
adalah 18 untuk parameter learning rate, jumlah hidden layer dan batch size terbaik
Dari 18 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
4 kelas gelombang dengan nilai sensitivitas, presisi, spesifisitas, akurasi dan F1
sebesar 95.56%, 96.1%, 99.14%, 98.72% dan 95.83% .

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Delineasi, Convolutional Neural

Network, Long Short-Term Memory,
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Elektrokardiogram (EKG) merupakan sebuah alat diagnosis yang bersifat
non-invasif yang paling umum untuk merekam aktifitas jantung yang
direprentasikan dalam sebuah sinyal listrik. Dalam dunia medis EKG dapat
membantu mendiagnosis banyak penyakit yang berkaitan dengan jantung seperti
Premature Contractions Of Atria (PAC) dan Ventricles (PVC), Myocardial
Infarction (MI), Atrial fifibrillation (AF), Congestive Heart Failure (CHF),dan
Myocardial Infarction (MI)[1].Sinyal EKG yang normal biasanya akan memiliki
sebuah gelombang berbentuk P, QRS Kompleks dan T di dalam satu detak
jantung[2].Area medis dan perangkat yang digunakan pada area perawatan
kesehatan seperti smart watch. Menyebabkan jumlah data dari EKG bertambah
dengan sangat cepat sehingga belom ada yang mampu menyelesaikannya. Sehingga
menyebabkan bagaimana cara menganalisis data EKG secara otomatis dan akurat
telah menjadi topik penelitian yang sedang ramai selama bertahun tahun[3].

Dengan menganalisis gelombang tersebut, beberapa penyakit jantung akan
dapat di deteksi seperti penyakit Long QT Syndrome(LQTS) dengan QT interval
sebagai tanda[4] dan Atrial Fibrillation yang ditandai dengan gelombang P yang
hilang. Didalam EKG sinyal QRS-complex, gelombang P dan T adalah sebuah
karakteristik utama di EKG yang dapat merepresentasikan rangkaian kegiatan di
dalam sebuah jantung, sebagai contoh adalah sebuah ritme jantung yang terbilang
sehat dan normal dapat di identifikasikan oleh penentuan yang khusus dari beragam
bentuk sebuah gelombang. Pada gelombang QRS-complex,P dan T,muncul pada
saat interval dari waktu yang telah ditentukan dan teratur. T complex tidak akan
sekedar dianggap sebagai sebuah ruang fitur domain pada waktu sedangkan pada
penjumlahan komulatif antar gelombang QRS, ST, dan T akan dilakukan dan fitur
pada domain frekuensi pada waktu dari kelas yang berbeda akan ditempatkan di
sebuah ruang kapasitas fitur untuk sebuah klasifikasi[5].

Untuk menganalisis gelombang tersebut secara otomatis akan sangat

diperlukan, untuk mendapatkan hasil yang akurat, diagnosis yang cepat dan handal



sangat diharapkan, saat ini sebuah fitur ektraksi dan metode deep learning (DL)
sedang ramai digunakan dalam berbagai domain dalam ektraksi fitur dengan cara
otomatis dan klasifikasi. Dengan metode deep learning (DL) dapat mempelajari
sebuah fitur tanpa dengan bantuan langsung dari para expert.Pada saat
ini,penggunaan deep learning lebih sering digunakan dalam sebuah pemrosesan
sebuah sinyal EKG seperti Convolutional Neural Network(CNN),Recurrent
Neural Network(RNN) dan Deep Auto Encoder (DAE).Metode Convolutional
Neural Network(CNN) adalah metode yang sangat efektif dalam suatu penggunaan
klasifikasi pada gambar[6] dan telah menetapkan sebuah standar dalam beberapa
kasus pengukuran.pada penelitian kali ini akan dilakukan pengklasifikasian sinyal
EKG dengan menggunakan metode CNN,karena terdapat perbedaan dimensi pada
suatu sinyal dan sebuah gambar,maka dari itu pemilihan dalam menggunakan CNN
akan sangat tepat dilakukan untuk pengklasifikasian sinyal EKG[7].

1.2  Tujuan dan Manfaat

1.2.1 Tujuan
Tujuan dari penulisan tugas akhir ini , yaitu :
1. Merancang sebuah sistem untuk Klasifikasi morfologi sinyal EKG multi-
lead berdasarkan gelombang PQRST.
2. Menguji dan menganalisa hasil klasifikasi morfologi sinyal EKG setelah

dilakukan sebuah proses menggunakan metode CNN

1.2.2 Manfaat
Manfaat dari penulisan tugas akhir ini , yaitu :
1. Untuk membantu proses klasifikasi morfologi sinyal EKG berdasarkan
gelombang PQRST.
2. Untuk memahami cara kerja dari arsitektur Convolutional Neural Network

1-dimensi

1.3 Perumusan dan Batasan Masalah

1.3.1 Perumusan Masalah



Pada hasil penelitian sebelumnya,pada sinyal EKG dapat diklasifikasikan
dalam berbagai kelas dan hasil yang ditampilkan berupa akurasi dengan
menggunakan berbagai macam metode. Maka pada perumusan masalah pada
penelitian ini yaitu bagaimana cara mengimplementasikan morfologi pada suatu
sinyal EKG dengan berdasarkan pada gelombang PQRST dengan menggunakan
CNN sebagai sebuah metode.Pada penelitian ini hanya akan dilakukan sebatas
mengklasifikasi dan mendapatkan hasil uji dan analisa yang lebih baik dari metode

yang dilakukan sebelumnya.

1.3.2 Batasan Masalah
Batasan masalah pada penelitian ini, yaitu :
1. Pada penelitian ini akan menggunakan data dari Lobachevsky University
Database (LUDB).
2. Meningkatkan kinerja Kklasifikasi dari penelitian sebelumnya dengan

menggunakan metode CNN.

1.4  Metodelogi Penelitian
Metodelogi yang digunakan dalam penulisan tugas akhir ini terbagi menjadi
beberapa tahap,adapun :

Tahapan Pertama (Persiapan Data)
Pada tahap ini dilakukan analisis dan pemahaman data yang akan digunakan

sesuai dengan topik penelitian tugas akhir

Tahapan Kedua (Pra Pengolahan Data)

Pada tahap ini, peneliti akan melakukan proses pra pengolahan data yang
berfungsi untuk menghilangkan noise yang ada pada sinyal,melakukan proses
normalisasi sinyal dan melakukan pemotongan sinyal agar dapat diproses ke tahap

selanjutnya

Tahapan Ketiga (Klasifikasi)



Pada tahap ini akan melakukan proses Klasifikasi dengan berdasarkan
gelombang PQRST pada sinyal elektrokardiogram dengan menggunakan sebuah

metode Convolutional Neural Network.

Tahapan Keempat (Analisa dan Kesimpulan)
Pada tahap ini dilakukan proses analisa dari hasil pengujian beberapa model
CNN dengan dilakukan sebuah analisa terhadap setiap performa data untuk setiap

model dan akan ditarik sebuah kesimpulan.

1.5 Sistematika Penulisan
Untuk mempermudah proses penyusunan tugas akhir secara lebih jelas

maka dibuatlah sistematika penulisan sebagai berikut.

BAB | - PENDAHULUAN
Sebagai pondasi penelitian, pada bab ini akan membahas tentang Latar
Belakang Masalah, Tujuan dan Manfaat, Perumusan dan Batasan Masalah, Metode

Penelitian, dan Sistematika Penulisan dari penelitian yang akan dilakukan.

BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Bab selanjutnya merupakan penjelasan Dasar Teori, Konsep dan Prinsip
Dasar yang dibutuhkan untuk memecahkan masalah didalam penelitian yang akan
dilakukan.Dasar teori akan membahas tentang penjelasan terkait sinyal
EKG,tranformasi wavelet diskrit,Convolutional Neural Network dan validasi hasil

performance

BAB Il - METODOLOGI

Pada bab ini akan berisi tentang metodologi apa saja yang akan dipakai di
dalam penelitian dan akan membahas secara detail tentang teknik,metode ataupun
alur dari proses yang akan dilakukan di dalam penelitian.Didalam bab ini akan
membahas mengenai perancangan sebuah sistem dan pemosresan dalam
menjalankan sebuah penelitian,adapun dimulai dari melakukan proses persiapan
data,pengurangan derau pada sinyal ECG,normalisasi sinyal,segmentasi dan

klasifikasi hasil.



BAB IV — HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab empat merupakan hasil pengujian dan analisis yang diperoleh dari
penelitian serta pembahasan terhadap hasil yang telah dicapai meliputi kelebihan

dan kekurangan dari penelitian yang telah dilakukan.

BAB V - KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bab terakhir berisi kesimpulan yang bersumber dari hasil penelitian
yang dilakukan beserta saran untuk penelitian selanjutnya khususnya tentang Tugas

Akhir yang dikerjakan.
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