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Abstrak —Penyakit kardiovaskular adalah 

gangguan pada jantung dan pembuluh darah 

yang menyebabkan angka kematian tinggi di 

seluruh dunia. Salah satu jenis penyakit 

kardiovaskular atau penyakit jantung yang 

paling umum adalah Supraventrikular Aritmia 

(SVA). Diagnosis dini Supraventrikular 

Aritmia (SVA) membantu untuk mendapatkan 

pengobatan yang tepat dan mencegah 

komplikasi dan kematian mendadak. 

Pemeriksaan penyakit kardiovaskular atau 

penyakit jantung dilakukan dengan 

menganalisis morfologi atau dinamika 

elektrokardiogram (EKG). Otomatisasi 

analisis EKG dilakukan dengan menggunakan 

pendekatan deep learning Convolutional neural 

network (CNN) termasuk otomatisasi 

klasifikasi SVA. Sistem klasifikasi pada 

penelitian ini menggunakan CNN dengan 

database aritmia supraventrikular MIT-BIH 

dan database ritme sinus normal MIT-BIH. 

Penelitian ini mengklasifikasikan sinyal EKG 

menjadi SVA dan normal sinus rhythm (NSR). 

Metode ini diproyeksikan menghasilkan 

kinerja akurasi yang lebih tinggi dalam 

mengklasifikasikan SVA dan NSR. Pada 

penelitian Tugas Akhir ini melakukan 

klasifikasi performansi sistem berdasarkan 

metode Convolutional Neural Network 

berdasarkan sinyal Elektrokardiogram untuk 

menghasilkan kinerja akurasi lebih tinggi 

dalam mengklasifikasikan SVA dan NSR. 

Performansi sistem tugas akhir ini mencapai 

nilai akurasi 99% sehingga sistem ini dapat 

diimplementasikan secara efektif. 

     Kata Kunci — Supraventrikular Aritmia 

(SVA), Elektrokardiogram (EKG), 

Convolutional Neural Network (CNN), Normal 

Sinus Rhythm (NSR). 

Abstract—Cardiovascular disease is a 

disorder of the heart and blood vessels that 

causes high mortality rates worldwide. One of the 

most common types of cardiovascular disease or 

heart disease is Supraventricular Arrhythmia 

(SVA). Early diagnosis of Supraventricular 

Arrhythmia (SVA) helps to get the right 

treatment and prevent complications and sudden 

death. Examination of cardiovascular disease or 

heart disease is done by analyzing the 

morphology or dynamics of the 

electrocardiogram (ECG). Automation of ECG 

analysis is carried out using a deep learning 

Convolutional neural network (CNN) approach 

including SVA classification automation. The 

classification system in this study uses CNN with 

the MIT-BIH supraventricular arrhythmia 

database and the MIT-BIH normal sinus rhythm 

database. This study classifies ECG signals into 

SVA and normal sinus rhythm (NSR). This 

method is projected to produce higher accuracy 

performance in classifying SVA and NSR. In this 

final project, the system performance 

classification is based on the Convolutional 

Neural Network method based on the 

Electrocardiogram signal to produce higher 

accuracy performance in classifying SVA and 

NSR. The performance of this final project 
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system reaches 99% accuracy value so that this 

system can be implemented effectively. 

Keywords—Supraventrikular Aritmia 

(SVA), Electrocardiogram (ECG), Convolutional 

Neural Network (CNN), Normal Sinus Rhythm 

(NSR). 

 

I. PENDAHULUAN 

Penyakit kardiovaskular atau penyakit 

jantung adalah gangguan pada jantung dan 

pembuluh darah yang menyebabkan angka 

kematian tinggi di seluruh dunia. Data 

statistik tahun 2019 dari Organisasi 

Kesehatan Dunia (WHO) menyatakan, 

bahwa 17,9 juta orang atau 32% dari 

seluruh kematian global disebabkan oleh 

penyakit kardiovaskular atau penyakit 

jantung [1]. Salah satu jenis penyakit 

kardiovaskular atau penyakit jantung yang 

paling umum adalah Supraventrikular 

Aritmia (SVA) [2]. Supraventrikular 

Aritmia (SVA) menyebabkan risiko 

kematian kardiovaskular lebih tinggi 

dengan 34,7% tingkat kematian mendadak 

yang 20% lebih tinggi dibandingkan dengan 

orang tanpa Supraventrikular Aritmia 

(SVA) [3]. Diagnosis dini Supraventrikular 

Aritmia (SVA) membantu untuk 

mendapatkan pengobatan yang tepat dan 

mencegah komplikasi dan kematian 

mendadak [4]. Pemeriksaan penyakit 

kardiovaskular atau penyakit jantung 

dilakukan dengan menganalisis morfologi 

atau dinamika elektrokardiogram (EKG) 

[5]. Analisis manual EKG membutuhkan 

tenaga medis yang berpengalaman, lebih 

banyak waktu dan usaha yang lebih 

tinggi[7]. Oleh karena itu, penelitian 

tentang otomatisasi analisis EKG 

menggunakan pendekatan deep learning 

telah dilakukan dalam beberapa tahun 

terakhir [8], termasuk otomatisasi untuk 

klasifikasi SVA menggunakan deep 

learning [9]. 

Proses klasifikasi otomatis memiliki 

beberapa tahapan penting, seperti                 

preprocessing, ekstraksi ciri, dan 

klasifikasi. Hasil penelitian sebelumnya 

dengan menggunakan metode deep learning 

yang berbeda untuk klasifikasinya, seperti 

ANN, MLP, dan CNN. Berdasarkan 

klasifikasi tersebut metode CNN memiliki 

nilai terbaik. CNN secara otomatis 

mengekstrak fitur EKG yang membuat 

proses lebih efisien dan menghasilkan 

akurasi yang lebih tinggi. Namun, 

penelitian- penelitian sebelumnya belum 

menghasilkan nilai akurasi yang maksimal. 

Penelitian ini mengusulkan sistem 

klasifikasi menggunakan CNN dengan 

database aritmia supraventrikular MIT-BIH 

dan database ritme sinus normal MIT-BIH. 

Penelitian ini mengklasifikasikan sinyal 

EKG menjadi SVA dan normal sinus 

rhythm (NSR). Metode ini diproyeksikan 

menghasilkan kinerja akurasi yang lebih 

tinggi dalam mengklasifikasikan SVA dan 

NSR. 

II. KAJIAN TEORI 

A. Elektrokardiogram (EKG) 

Elektrokardiogram (EKG) adalah 

pengukuran perubahan sinyal listrik 

berdasarkan aktivitas jantung dan diplot 

sebagai grafik yang disebut 

elektrokardiogram [6]. Teknik EKG 

diterapkan dalam sebuah alat yang bernama 

elektrokardiograf. Alat ini digunakan 

dengan cara memasang elektroda 

(Ag/AgCl) di setiap tempat yang telah 

ditentukan, setelah itu alat tersebut 

membaca sinyal dari jantung. Sinyal yang 

dihasilkan oleh jantung melalui elektroda 

terdapat beberapa jenis, yaitu [10]: 

 
GAMBAR 1 

 GELOMBANG PQRST PADA EKG. 
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1. Gelombang P, 

gelombang ini hasil dari 

kontraksi atrium yang 

dipicu oleh node SA. 

2. Gelombang PR, terjadi 

penundaan pada node 

AV yang berguna dalam 

memberikan waktu 

kontraksi atrium dan 

transfer darah ke 

ventrikel sebelum 

ventrikel kontraksi. 

3. Gelombang QRS, 

terjadi ketika ventrikel 

berkontraksi yang 

disebabkan rangsangan 

dari fiber purkinje. 

4. Segmen ST, segmen ini 

terjadi ketika 

terhubungnya 

isoelektrik dalam gerak 

potensial yang terdapat 

pada sel otot ventrikel 

kiri. 

5. Gelombang T yang 

merupakan proses 

terakhir dari gerak 

potensial pada sel otot 

ventrikel kiri. 

 

B. Supraventrikular Aritmia (SVA) 

 Salah satu jenis penyakit jantung yang 

paling umum adalah Supraventrikular 

Aritmia (SVA) [2]. SVA adalah denyut 

jantung tidak teratur yang berasal dari atas 

ventrikel yang disebabkan oleh impuls 

listrik jantung yang tidak teratur. Menurut 

penelitian sebelumnya, SVA menyebabkan 

risiko kematian kardiovaskular lebih tinggi 

dengan 34,7% tingkat kematian mendadak 

yang 20% lebih tinggi dibandingkan 

dengan orang tanpa SVA [3]. SVA juga 

meningkatkan risiko kejadian 

kardiovaskular nonfatal seperti penyakit 

koroner, gagal jantung kongestif, dan 

vaskulopati perifer [3]. Diagnosis dini SVA 

membantu untuk mendapatkan pengobatan 

yang tepat dan mencegah komplikasi dan 

kematian mendadak [4]. 

 
 

GAMBAR 2 

 ABNORMALITAS SUPRAVENTRIKULAR ARITMIA. 

C. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) 

adalah salah satu dari golongan supervised 

learning. Pembuatan CNN termasuk 

melakukan pengenalan pola pada gambar 

atau audio yang sulit dipecahkan [11]. CNN 

memiliki keunggulan karena dapat belajar 

dari sejumlah kecil data dan ayunan sinyal 

kuat yang dihasilkan oleh banyak sumber. 

Dua komponen CNN adalah ekstraksi fitur 

dan klasifikasi [12]. Ketika sebuah 

convolutional layer bergabung dengan proses 

klasifikasi di bagian ekstraksi fitur, ia mulai 

mengidentifikasi [13]. 

1. Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur adalah proses 

mengekstraksi sifat-sifat yang berbeda 

dari data yang akan diproses [14]. Tujuan 

ekstraksi fitur adalah untuk mengurangi 

jumlah data yang harus diproses, 

mengambil informasi penting dari data 

yang harus diproses, dan meningkatkan 

presisi pemrosesan. Lapisan 

convolutional dan pooling adalah dua 

elemen dari ekstraksi fitur [15]. 

a. Lapisan Konvolusi : Blok 

bangunan utama CNN adalah 

lapisan konvolusi [14]. Lapisan 

konvolusi merupakan lapisan 

pertama yang akan mengolah citra 

sebagai model sistem masukan. 

Citra akan dikonvolusi dengan 

filter untuk mengekstrak fitur dari 

citra masukan yang disebut 

dengan peta fitur [13]. Ini 

merupakan persamaan 2.1. 

ℎ𝑖
𝑙𝑘 = 𝑓(𝑏𝑖

𝑖,𝑘 +  ∑ 𝑤𝑛,1 
𝑙,𝑘𝑁

𝑛=1 x  𝑥𝑖+𝑛−1
𝑗−𝑙.𝑘

)  

Menurut persamaan ℎ𝑖
𝑙k  adalah 

keluaran dari ith neuron di lapisan l, 
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f () adalah fungsi aktivitas, 

𝑏𝑖
𝑙,𝑘  adalah offset neuron berlapis-

lapis l, 𝑥𝑖+𝑛−1
𝑖−1,𝑘

 adalah output dari 

neuron lapisan1−1, dan 𝑤𝑛,1
𝑙,𝑘  adalah 

kernel konvolusi 𝑘𝑡ℎ berlapis-lapis 

ith [13]. 

b. ReLu : Ketika gambar piksel 

memiliki nilai kurang dari nol, 

aktivasi  Rel-U menetapkan semua 

nilai piksel ke nol. ReLu (Rectified 

Linear Unit) adalah lapisan 

aktivasi di CNN yang digunakan 

untuk meningkatkan tahap 

pelatihan pada jaringan saraf, yang 

dapat meminimalkan 

kesalahan[13]. 

c. Pooling Layer : Berdasarkan 

convolution layer, pooling layer 

merupakan proses sampling yang 

meminimalkan ukuran fitur [16]. 

Dengan memperkecil ukuran data 

keluaran convolution layer, 

overfitting dan jaringan yang 

kompleks berkurang [17]. Lapisan 

max-pooling hadir di setiap 

lapisan convolutional dalam 

percobaan ini. Hasil pooling layer 

dapat dilihat pada persamaan 2.2 

[18]. 

σ𝑖
𝑙𝑘 = 𝑓 ( σ𝑖

𝑙𝑘  𝑝𝑜𝑜𝑙(𝑥𝑖
𝑙−1𝑘 + 𝑏𝑖

𝑙,𝑘))   (2.2) 

σi
lk adalah keluaran neuron hi

lk be

rlapis-lapis l, f() adalah aktivitas 

pada fungsi, 𝑏𝑖
𝑙,𝑘

adalah offset 

neuron di lapisan l, σ𝑖
𝑙𝑘  adalah 

persamaan berat sampel, 𝑥𝑖
𝑖−1,𝑘

 

adalah output dari neuron di lapisan 

1− 1 , dan pool adalah fungsi dari 

pooling [18]. 

2. Lapisan Klasifikasi 

Klasifikasi dan masalah klasifikasi 

berbobot yang melibatkan kelas yang 

saling eksklusif, lapisan klasifikasi 

menghitung kerugian lintas entropi. 

Lapisan menghitung jumlah kelas 

berdasarkan ukuran keluaran lapisan 

sebelumnya. Lapisan klasifikasi 

memiliki beberapa tahapan, diantaranya 

adalah flattening layer dan fully 

connected layer [19]. 

a. Flattening Layer : Metode 

ekstraksi fitur menghasilkan peta 

fitur dalam bentuk array 

multidimensi, yang harus 

diratakan sebelum digunakan 

sebagai input ke lapisan yang 

terhubung penuh. Dalam 

penelitian ini, layer flatten akan 

mengubah peta fitur menjadi 

vektor 1-D pada layer yang pada 

akhirnya terhubung [20]. 

b. Lapisan Terhubung 

Sepenuhnya : Fully Connected 

Layer adalah lapisan terakhir dari 

arsitektur multilayer perceptron. 

Semua neuron dari lapisan aktivasi 

sebelumnya akan terhubung di 

lapisan ini. Pada titik ini, semua 

neuron pada lapisan input harus 

diubah menjadi data satu dimensi 

[21]. Kemudian, sebagai varian 

lain dari pendekatan regresi 

logistik, aktivasi Sigmoid dapat 

digunakan untuk 

mengklasifikasikan lebih dari dua 

kelompok. 

c.  
 

GAMBAR 3 

 ARSITEKTUR CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK. 

d. Dropout: Fungsi dari dropout 

adalah teknik untuk mencegah 

masalah overfitting. Dropout ini 

direpresentasikan pada fully 

connected layer dengan cara kerja 

menonaktifkan beberapa neuron 
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secara random yang tidak 

diperlukan. Gambar 4 

menunjukkan ilustrasi dropout 

[22]. 

 
GAMBAR 4 

ILUSTRASI PENGGUNAAN DROPOUT 

e. Sigmoid: Fungsi aktivasi 

sigmoid digunakan untuk 

mengatuseberapa banyak 

informasi bisa lewat. Fungsi 

sigmoid menghasilkan output 

yang merupakan kisaran nilai 

antara 0 dan 1 . Persamaan dari 

fungsi sigmoid dapat dilihat pada 

persamaan berikut [23]: 

𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥𝑖) = (
1

1+𝑒−𝑥𝑖
)  

III. METODE 

Penelitian ini menggunakan data sinyal 

EKG dari dataset SVA MIT-BIH dan NSR 

MIT-BIH. Setiap kelas berisi file sinyal EKG 

untuk NSR dan SVA. Dataset menggunakan 

90: 10 split. Dimana 90% data digunakan 

untuk pelatihan dan 10% untuk pengujian, 

sistem blok yang digunakan dalam penelitian 

ini dapat dilihat pada Gambar berikut. 

   

 
 

GAMBAR 5 

DIAGRAM ALUR SISTEM PELATIHAN. 

Menurut diagram alur, Gambar. 5, 

dataset terdiri dari lapisan konvolusional dan 

lapisan max-pooling. Dalam penelitian ini, 

model memiliki tiga lapisan konvolusional 

dan diikuti oleh lapisan max-pooling. 

Lapisan klasifikasi termasuk dropout yang 

ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.8, No.6 Desember 2022 | Page 3259



 

 
 

mencegah overfitting dengan memanfaatkan 

probabilitas 0,2 yang digunakan dalam 

penelitian ini. Flatten layer memadukan 

semua layer yang terlihat ke dalam layer 

backdrop untuk mengurangi ukuran file. 

Dense layer dan sigmoid layer diperlukan 

selain dropout dan flatten, dengan masing-

masing lapisan padat memiliki jumlah 

neutron tertentu. 

A. Kinerja Sistem  

Kinerja sistem diperlukan untuk 

mengetahui akurasi sistem dalam 

mengklasifikasikan Aritmia 

Supraventrikular, dihitung dengan 

menggunakan persamaan matematis. Empat 

kinerja sistem yang digunakan: akurasi, 

presisi, recall dan f1-score.  

Akurasi =  
Tp + TN

 Tp+TN+FP+FN
 

Recall  =  
TP

TP+FN
 

Presisi = 
TP

TP+FP
 

F1-Score = 2 x 
recall x presisi

recall+presisi
 

True Positive (TP) menunjukkan kondisi 

Normal Sinus Rhythm diklasifikasikan 

dengan benar sebagai Normal Sinus Rhythm. 

True Negative (TN) menunjukkan data 

diklasifikasikan dengan benar sebagai 

Supraventrikular Arrhythmia. False Positif  

(FP) adalah data Supraventrikular 

Arrhythmia yang salah diklasifikasikan 

sebagai Normal Sinus Rhythm. False 

Negative (FN) menunjukkan situasi di mana 

data Normal Sinus Rhythm tetapi salah 

diidentifikasi sebagai Supraventrikular 

Arrhythmia.  

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini akan membahas 

mengenai pengujian hasil dan analisis dari 

klasifikasi Supraventrikular Arrythmia 

berdasarkan sinyal EKG menggunakan 

metode convolutional neural network. 

Pengujian berfokus pada jenis optimizer, 

nilai batch size, dan learning rate. Optimizer 

yang digunakan ada empat jenis, yaitu Adam, 

Nadam, SGD, dan RMSprop. Pengujian 

model pelatihan menggunakan empat nilai 

batch size mulai dari 8, 16, 32, dan 64. 

Learning rate pengujian ini menggunakan 

empat jenis, mulai dari 0.1, 0.01, 0.001, dan 

0.0001. Berdasarkan hasil pengujian nilai 

terbaik terdapat pada batch size 64, optimizer 

adam, dan learning rate 0.01. 

 
GAMBAR 6 

CONFUSION MATRIX PADA MODEL 

PENGUJIAN. 

Gambar 6 merupakan hasil pelatihan 

yang dilakukan dengan parameter yang 

disebutkan sebelumnya. Grafik pada gambar 

menampilkan bahwa hasil akurasi validasi 

adalah 100% dan loss validasi 0%. Hasil 

dengan akurasi terbaik ini terdapat pada fold 

4 dari 5 dan epoch 99 dari 100. 

 
GAMBAR 7 

CONFUSION MATRIX PENGUJIAN TERHADAP 

LEARNING RATE. 

TABEL 1. KINERJA SISTEM UNTUK PENGUJIAN 

TERHADAP LEARNING RATE 

No. Kelas Presisi Recall F1-Score 

1. NSR 0.97 1.00 0.99 

2. SPV 1.00 0.99 0.99 

Confusion matrix yang pada gambar 7. 

menampilkan bahwa hasil yang diberikan 

teridentifikasi cukup baik setiap kelasnya, 

namun terdapat 5 data SPV teridentifikasi 

sebagai data NSR. Tabel 1 menunjukkan 

hasil kinerja dari presisi kelas NSR dan SPV 

adalah 0.97 dan 1.00, recall NSR dan SPV 
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adalah 1.00 dan 0.99, dan f1-score NSR dan 

SPV adalah 0.99. Hasil yang diberikan 

tersebut menunjukkan bahwa model ini 

cukup menjanjikan. Oleh karena itu, ketika 

menggunakan model dengan Adam 

optimizer, learning rate 0.01, dan batch size 

64 dapat disimpulkan bahwa hasil akurasi 

99%, karena tidak terjadi overfitting. 

V. KESIMPULAN 

Klasifikasi Supraventrikular Aritmia 

(SVA) secara otomatis berdasarkan 

pemrosesan sinyal audio menggunakan 

model Convolutional Neural Network (CNN) 

dengan 3 hidden layer dan tiga lapisan 

pooling maksimum. Eksperimen 

memberikan hasil terbaik ketika model yang 

diusulkan mengklasifikasikan dataset EKG 

ke dalam normal sinus rhythm (NSR) dan 

Supraventrikular Aritmia (SVA) 

menggunakan Adam Optimizer dan learning 

rate 0,01. Hasil pengujian dengan model ini 

menunjukkan nilai akurasi validasi 100%, 

dan 0% loss validasi, dan nilai akurasi 99%. 
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