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MULTI-LEAD ELECTROCARDIOGRAM SIGNAL DELINEATION USING LONG
SHORT-TERM MEMORY BASED ON CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
FEATURE EXTRACTION

PRAZNA PARAMITHA AVI (09011281823055)
Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University
Email : paramithaavi@gmail.com

ABSTRACT

The ECG signal is a time-series data with very varied features where these
features are divided into P waves, QRS Complex, and T waves. ECG signal delineation
is a process of identifying the interval and amplitude positions on the features of each
ECG signal waveform. Currently, the delineation of the ECG signal has been mostly done
manually. However, this method hasn’t been good enough at delineating a huge number
of ECG signal recording data. Much variety of feature data being processed manually
allows misinterpretation to occur. In addition, processing a huge amount of data
manually also consumes a lot of time. Therefore, a computer-based automatic delineation
system is needed to overcome these problems. One method that is widely used these days
is deep learning, therefore we will use deep learning on this computer-based delineation
system. This study uses the combination methods between Convolutional Neural Network
(CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) where CNN is the feature extractor and
LSTM is the classifier. There are two types of LSTM used in this study which are
unidirectional LSTM and bidirectional LSTM (BIiLSTM). Delineation is carried out on
five-wave classes with 16 models designed to be trained and tested with Lobachevsky
University Database (LUDB) data. Each model is designed with the best combination
parameters of the hidden layer, batch size, learning rate, and epoch. The result shows
that the model that produces the best results is model 16. The best model is the CNN-
BiLSTM model with 15 CNN hidden layers and 2 BiLSTM hidden layers. This model is
tested with parameters batch size 8, learning rate 0.0001, and epochs 300. This model
produces the best evaluation results with the recall of 96.26%, precision of 95.15%,
specificity of 99.30%, the accuracy of 98.94%, and F1 score of 96.20%.

Keywords : Electrocardiogram, Multi-lead, Delineation, Convolutional
Neural Network, Long Short-Term Memory, Lobachevsky University Database
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DELINEASI SINYAL ELEKTRODIAGRAM MULTI-LEAD MENGGUNAKAN
METODE LONG SHORT-TERM MEMORY BERBASIS EKSTRAKSI FITUR
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

PRAZNA PARAMITHA AVI (09011281823055)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email : paramithaavi@gmail.com

ABSTRAK

Sinyal EKG adalah data dengan tipe time series dengan fitur yang sangat
bervariasi dimana fitur ini dibedakan menjadi gelombang P, Komplek QRS, dan T.
Delineasi sinyal EKG merupakan suatu proses identifikasi posisi interval dan amplitude
pada fitur setiap gelombang sinyal EKG. Saat ini, delineasi sinyal EKG masih banyak
dilakukan secara manual. Akan tetapi, metode ini masih belum baik dalam melakukan
delineasi data rekaman sinyal EKG yang banyak. Banyaknya variasi data yang diolah
memungkinkan adanya kesalahan interpretasi. Selain itu, pengolahan data yang banyak
ini juga memakan waktu yang lama. Oleh sebab itu, untuk mengatasi permasalahan
tersebut dibutuhkan suatu sistem delineasi otomatis berbasis komputer. Salah satu metode
yang sedang banyak digunakan saat ini adalah metode deep learning. Pada penelitian ini
sistem delineasi berbasis komputer akan menggunakan metode deep learning. Adapun
metode deep learning yang digunakan adalah perpaduan metode antara Convolutional
Neural Network (CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM) dimana CNN sebagai
ekstraktor fitur dan LSTM sebagai pengklasifikasi gelombang. Ada dua jenis LSTM yang
digunakan dalam penelitian ini yaitu unidirectional dan bidirectional (BILSTM).
Delineasi sinyal dilakukan terhadap lima kelas gelombang dengan jumlah model yang
dirancang sebanyak 16 model yang akan dilatih dan diuji dengan data Lobachevsky
University Database (LUDB). Masing-masing model dirancang dengan kombinasi
parameter hidden layer, batch size, learning rate, dan epoch terbaik. Dari hasil pengujian
16 model yang telah dirancang, model yang menghasilkan hasil terbaik adalah model 16.
Model terbaik merupakan model CNN-BIiLSTM dengan hidden layer CNN sebanyak 15
layer, dan BILSTM sebanyak 2 layer. Adapun model ini diuji dengan parameter batch
size 8, learning rate 0.0001, dan banyak epoch 300. Model ini menghasilkan hasil
evaluasi terbaik dengan nilai recall, presisi, spesifisitas, akurasi dan F1 sebesar 96.26%,
96.15%, 99.30%, 98.94%, dan 96.20%.

Kata Kunci : Elektrokardiogram, Multi-lead, Delineasi, Convolutional Neural
Network, Long Short-Term Memory, Lobachevsky University Database
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Elektrodiagram (EKG) adalah suatu grafik yang menggambarkan rekaman
aktivitas elektrik jantung tersadap melalui elektroda-elektroda yang dipasang pada
tubuh. Sinyal EKG dari dari tiga gelombang dasar yaitu gelombang P, Kompleks
QRS, dan T [1]. Analisa gelombang sinyal EKG telah digunakan untuk mengenali
banyak variabilitas tentang aktivitas jantung [2], contohnya seperti analisis
hubungan antara gelombang P dan Kompleks QRS membantu membedakan
sejumlah Aritmia jantung dan interval PR yang bervariasi dapat menandakan jenis
lain dari blok jantung, dan sebagainya [3].

Deliniasi adalah proses identifikasi posisi interval dan amplitudo pada fitur
setiap gelombang. Deliniasi dapat membantu proses analisa gelombang sinyal EKG
secara otomatis [4]. Analisa sinyal EKG saat ini masih dilakukan secara manual
sehingga masih memberikan kesalahan manusia seperti interpretasi yang keliru.
Adanya deliniasi sinyal EKG secara otomatis mampu menurunkan kesalahan
interpretasi oleh manusia [5]-[7].

Saat ini telah digunakan beberapa metode konvensional dalam deliniasi
sinyal EKG seperti transformasi wavelet, phasor transform, dynamic time warping,
dan low-pass differentiation. Walaupun metode ini menghasilkan performa yang
baik, metode ini memiliki kekurangan dalam kebutuhan parameternya yang harus
disesuaikan secara manual berdasarkan dataset yang digunakan. Selain itu model
yang telah di-tuning sering menghasilkan Kkinerja yang buruk saat diuji dengan
dataset yang lain [8]. Sehingga, untuk mengatasi kekurangan tersebut
dikembangkan model dengan menggunakan algoritma machine learning.

Upaya dalam mengatasi kekurangan pada metode konvensional adalah
dikembangkannya pendekatan dengan menggunakan algoritma machine learning.
Beberapa metode machine learning dalam deliniasi sinyal EKG ialah Hidden
Markov, Support Vector Machine, K-nearest Neighbor, dan Neural Network.

Metode machine learning memberikan kemudahan dalam deliniasi sinyal EKG



dengan menjadikan sinyal EKG sebagai fitur masukkan pada machine learning.
Akan tetapi, ketergantungan fitur yang didefinisikan secara manual juga menjadi
kelemahan bagi metode ini [8], [9].

Metode deep learning merupakan salah satu upaya dalam mengatasi
batasan pada metode machine learning. Metode ini dapat mempelajari fitur-fitur
masukkan secara otomatis [10]. Penggunaan deep learning telah banyak digunakan
dalam pemrosesan sinyal EKG contohnya metode Convolutional Neural Network
(CNN) [11], Deep Auto Encoder (DAE) [12], dan Recurrent Neural Network
(RNN) [13].

RNN adalah metode deep learning yang didesain untuk melakukan
klasifikasi dan prediksi data dalam urutan waktu tertentu. RNN dapat mempelajari
tipe data time series karena RNN bekerja dengan meneruskan informasi dari satu
langkah waktu ke langkah selanjutnya [13]. Salah satu kelemahan yang dimiliki
oleh metode RNN adalah exploding dan vanishing gradients. Salah satu cara
mengatasi permasalahan ini adalah dengan memodifikasi arsitektur model dengan
memasukkan unit gerbang yang dirancang khusus untuk menyimpan informasi
selama waktu periode yang lama. Mekanisme gerbang yang paling dikenal saat ini
adalah Long-Short Term Memory (LSTM) dan Gated Recurrent Unit (GRU) [10],
[13].

CNN adalah metode deep learning yang sedang banyak digunakan
sekarang ini. CNN mampu melakukan fitur ekstraksi dan Klasifikasi secara
bersamaan. CNN menggunakan konvolusi dan pooling layer untuk menghasilkan
deep network yang mampu mengekstraksi fitur dan mengurangi dimensinya di
waktu yang bersamaan. [14]

Pada deliniasi sinyal EKG kali ini, metode yang akan digunakan ialah
gabungan model arsitektur CNN dan LSTM. Pada penelitian ini, CNN berfungsi
sebagai ekstraktor fitur sinyal EKG dan LSTM sebagai classifier gelombang sinyal.
Pengujian model ini akan diuji dengan menggunakan dataset Lobachevsky
University Database (LUDB). Model nantinya akan melakukan deliniasi sinyal
EKG terhadap gelombang P, Kompleks QRS dan T.



1.2.

Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang dijelaskan, maka perumusan masalah

yang akan dibahas adalah sebagai berikut :

1.

1.3.

1.4.

1.5.

Bagaimana membangun model CNN-LSTM untuk melakukan deliniasi

sinyal EKG multi-lead terhadap dataset LUDB?

Bagaimana model tersebut dapat menghasilkan kinerja presisi-recall yang

sesuai dengan yang diharapkan?

Batasan Masalah

Berikut batasan masalah pada Tugas Akhir ini, yaitu :

Penelitian ini menggunakan data dari LUDB.

Deliniasi sinyal EKG hanya dilakukan terhadap gelombang P, Kompleks
QRS,danT.

Penelitian ini merupakan simulasi program dengan menggunakan Bahasa

pemrograman Python.

Tujuan

Tujuan yang akan dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut :
Membangun model CNN-LSTM untuk deliniasi sinyal EKG multi-lead
dengan menggunakan dataset LUDB.

Menghasilkan model CNN-LSTM dengan kinerja presisi-recall yang

sesuai dengan yang diharapkan.

Sistematika Penulisan

Sistematika yang akan digunakan dalam penulisan tugas akhir adalah

sebagai berikut :
BAB I PENDAHULUAN

Bab pertama akan memaparkan sistematis mengenai latar belakang,
tujuan penelitian, rumusan masalah, serta bentuk sistematika

penelitian.



BAB |1

BAB 111

BAB IV

BAB V

TINJAUAN PUSTAKA

Bab kedua akan menjelaskan teori-teori dasar yang akan menjadi
landasan dari penelitian ini. Dasar teori yang akan dibahas pada bab
ini adalah literatur mengenai sinyal EKG, morfologi sinyal EKG,
transformasi wavelet diskrit, Long Short-Term Memory dan

performa validasi.

METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini menjelaskan proses dan rangkaian kegiatan dalam
penelitian. Penelitian akan dimulai dari persiapan dara,
pengurangan derau sinyal, normalisasi dan segmentasi sinyal, fitur

ekstraksi dan klasifikasi.

HASIL DAN ANALISIS
Bab ini akan memaparkan hasil pengujian yang diperoleh dan

menjelaskan Analisa terhadap hasil penelitian yang telah dilakukan.

KESIMPULAN
Bab ini akan menampung simpulan yang dapat disimpulkan dari
hasil keseluruhan penelitian dan analisa terhadap penelitian yang
telah dilakukan.
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