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Abstract. Deteksi puncak QRS Kompleks sangat dibutuhkan umtgtkgetahui variabilitas denyut jantung. Hal iniadénakan variabilitas
denyut jantung merupakan parameter yang pentingkunengetahui keadaan fisiologis seseorang. Barigakitma telah dikembangkan untuk
mendeteksi puncak QRS Kompleks. Algoritma-algorityaag telah ada belum pernah diujikan pada katake. Mengingatstroke juga
berkaitan dengan kinerja jantung, maka penelitirdilakukan untuk membandingkan unjuk kerja datiga algoritma deteksi puncak QRS
Kompleks, yaitu Algoritma Pan-Tompkins (PT), Two Wiy Average (TMA), dan Stationary Wavelet TrangiofSWT) pada kasustroke
iskemik. Persentase uji sensitivitas, positif pketlidan akurasi dari Algoritma PT adalah 97,11%,79%, dan 94,02%. Algoritma TMA
sebesar 98,56%, 98,83%, dan 97,42%. SedangkanAlgdatma SWT adalah 93,88%, 89,54%, dan 84,60%goAtma PT membutuhkan
waktu rata-rata eksekusi selama 2,21 detik padaudresi sampling 500 Hz dan 8,61 detik pada frekusssipling 1.000 Hertz. Algoritma
TMA dan SWT berturut-turut membutuhkan waktu 3,&Tilkddan 0,37 detik pada frekuensi sampling 5004efan untuk frekuensi sampling
1.000 Hertz memerlukan waktu eksekusi selama 18@tk dan 1,18 detik. Berdasarkan hasil tersebugoima Two Moving Average
menjadi algoritma yang paling baik diantara ketagoritma yang dibandingkan, meskipun memerlukatktwayang lebih lama untuk
mengeksekusi algoritmanya.
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1 Pendahuluan

Elektrokardiogram (EKG) merupakan sebuah sinyalgyarerekam aktivitas listrik dari jantung. EKG dapaémberikan
informasi yang berguna mengenai keadaan jantung et ini. Sinyal EKG memiliki tiga gelombang utamaitu gelombang P,
gelombang QRS, dan gelombang T (Gambar 1). GelogmQdRS (QRS Kompleks) merupakan gelombang dimanayedetak
jantung yang paling utama berada.

Proses otomatisasi cukup sulit dilakukan, karerréalitas morfologi
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Beberapa algoritma untuk menemukan gelombang QRtadanya
yang didasarkan pada derivasi sifyaAlgoritma yang dikembangkan ini
menggunakan filter digital untuk mengurangi penbaheberapanoise.
Algoritma berdasarkan filter digital yang lain ya#nalisis wavelét yang
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Gambar 1. QRS Compleks Pada EKG Normajeksibilitas dan kemampuan beradaptasi. Kinerjsbebapa algoritma
tersenut leidn uievaiuasl uengan menggunaxaaoase umum, semisaMIT-BIH arrhythmia database dan AHA database™”.
Keduanyadatabase tersebut menyediakan data khusus untuk penyakiing.

Salah satu kondisi klinis yang berkaitan dengamd@njantung adalaltroke. Sroke merupakan kondisi medis serius yang
dapat menyebabkan kerusakan otak yang berkepanjacgeat permanen, atau bahkan kematian. Penye¢hatia siroke yang
sering terjadi yaitwustroke iskemik dengan tingkat prevalensi hingga menc&38. Penyebab utama kematian pastake
adalah gangguan jantung dan infeksi. Kondisi imishhya ditandai dengan peningkatan aktivitas sisamaf simpatis dan
berkurangnya aktivitas sistem saraf parasimpatis

—20000 -

—40000 -

Seminar Nasional Informatika Medis (SNIMed) 2019
ISSN: 2339-2207



_ Seminar Nasional Informatika Medi
i 2019

Aktivitas saraf parasimpatis dapat dilihat melalariabilitas denyut jantung. Variabilitas denyuntiang dilakukan dengan
mengekstraksi semua puncak QRS Kompleks (puncalaRm rentang waktu tertentu. Hal inilah yang méafpkan ketepatan
deteksi puncak QRS Kompleks menjadi sangat pentiigk dilakukan.

Mengingat penyakistroke juga berhubungan dengan denyut jantung, makaigianaintuk mengetahui kinerja dari beberapa
algoritma tersebut menjadi hal yang penting untilkkdkan. Pemilihan algoritma yang tepat untuk kKetepuncak QRS
Kompleks akan sangat membantu para pakar kesetialam melakukan proses analisis lebih lanjut meaigisiologis pasien
penderitestroke, khususnyastroke iskemik.

2 Metodologi Penelitian

2.1 Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini bedmtaset sekundeyang diperoleh dari Syncope and Falls in the Byder
Laboratory and the Magnetic Resonance Imaging CatitBeth Israel Deaconess Medical Center (BIDRM@)ataset ini
berjumlah 20 pasien penderiaoke iskemik yang berusia antara 50-80 tahun. Totah gang digunakan pada penelitian ini
berjumlah 60 data, dengan posisi puncak R masirglrmdelah divalidasi. Rekaman EKG diambil dari mgamasing pasien
dengan 3 posisi yang berbeda, yagtustand (10 menit),sit stand balance (20 menit), darhead up tilt (20 menit). Frekuensi
sampling yang digunakan adalah 500 Hertz usiiuétand, dan 1000 Hertz untudit stand balance danhead up tilt.

2.2 Algoritma Pan-Tompkins

Algoritma Pan-Tompkins merupakan algoritma yangeljgk berdasarkan kemiringan, amplitudo, dan lelrarat Sinyal
EKG pertama kali disaringfi{ter) untuk menghilangkan gangguan karena kontraksi, dseline wander, dan gangguan
gelombang-T. Penyaring tapis rendadw( pass filter) dan tapis tinggiHigh pass filter) diterapkan untuk mencappassband
dengan frekuensi antara 5-12 Hertz.
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Gambar 2. Blok Diagram Algoritma Pan-Tompkins

Seperti terlihat pada Gambar 2, setelah pemfiltsiayal dibedakan untuk memberikan informasi kemgiain QRS kompleks
(differentiation). Setelah diferensiasi, sinyal dikuadratkaguéring) titik demi titik. Proses ini bertujuan untuk meunath semua
titik data menjadi positif dan melakukan penguatanlinier darioutput turunan yang memiliki frekuensi tinggi.

Langkah selanjutnya yaitonoving window integration. Tujuan darimoving window integration adalah untuk mendapatkan
informasi fitur berbentuk gelombang. Hal ini dil&emn dengan menentukan dua set nilai ambang batas didasarkan dari
puncak sebelumnya. Ambang batas ini mampu beraslagémgan cepat dengan menjaga perkiraan laju Isofgm noise
berdasarkan puncak yang terdeteksi sebelumnya.

Untuk dapat diidentifikasi sebagai QRS kompleksk fpuncak harus dikenali sebagai kompleks di kettmeshold dan
bandpass filter. Proses pencarian balikefirchback) dilakukan jika QRS kompleks tidak ditemukan dala66% dari rata-rata
delapan denyut.

2.3 Algoritma Two Moving Average

Algoritma Two Moving Average diawali dengaow pass filter menggunakatutterworth filtering (Gambar 3) Butterworth
filtering merupakan salah satu penyaring tapis rendah yangariag frekuensi di atagit-off yang telah ditentukan. Frekuensi di



atascut-off yang telah ditentukan tidak langsung dihilanglan tetapi hanya akan berkurang amplitudonya sdsagan ordo
pada filter tersebut.

Pembatasan QRS komplek dalam sinyal EKG dilakulemgan menggunakan dua kiloving Window Average (MWA).
MWA pertama digunakan untuk menangkap area QRSasengenghitung rata-rata dari sejumlah sampel. isdétfaj MWA
pertama juga digunakan sebagai ambang batas umpuk MWA kedua. Integrasi MWA kedua bertujuan untuk awegkap
puncak sinyal secara lengkap. Ketika amplitudo Mé&tama lebih besar dari amplitudo MWA kedua, makgian dari sinyal
tersebut dipilih sebagai area QRS (blok QRS).

[ ECG Signal]

Ukuran blok yang dianggap sebagai gelombang QR {ehih besar dari 4% sehingga blok yang lebih kecil dari ukuran
tersebut dianggap sebagai blp&ise. Nilai absolut maksimum dalam setiap blok yangrdita dianggap sebagai puncak R
(puncak QRS kompleks).

Butterworth QRS
Filtering ] [ MWA QRS] [ MWA Peak] [ Detection ]

Gambar 3. Blok Diagram Algoritrmiawo Moving Average

2.4  Algoritma Stationary Wavelet Transform (SWT)

Sinyal yang masuk pada 10 detik pertameegampling menjadi 80 Hertz. Hal ini dikarenakan sebagiaraba@formasi pada
EKG berada diantara 0,05 Hertz hingga 40 HerBelain itu, jangkauan frekuensi tersebut jugagivea untuk melemahkan
amplitudo frekuensi tinggi, dan mengurangi jumlék sampel untuk tahap SWT.

Sinyal yang telah diesampling kemudian dihitung 2 level SWT dengan menggunakaveélét Daubechies 3 ('db3’) sebagai
mother wavelet, serta mengekstrak koefisien detail level 2. Koefisievel 2 (10-20 Hertz) dipilih karena memilikiexgi QRS
maksimal dan paling cocok untuk deteksi O#S

Setelah dresampling kembali ke sinyal aslinya, langkah selanjutnydwaiengkuadratkan sinyal tersebsiquaring). Untuk
meningkatkan puncak di sekitar lokasi QRS komplditakukan langkatoving Window Average (MWA). Langkah-langkah ini
sama dengan fungsi kuadrat dan langkah-langkah Myatg. Window yang digunakan pada langkah MWA berdurasi 0,18 det
dari data kuadrat sebelumnya. Sinyal MWA kemudiaromnalisasi menjadi antara 0 dan 1, untuk menitigica puncak di
sekitar QRS kompleks. Sinyal MWA yang dinormalidesinudian dianalisis untuk menentukan lokasi kokp@RS.

Stationary Moving QRS
ECG Signal Wavelet Squaring Window Detection
Transform Average

Gambar 4. Blok Diagram Algoritm@&ationary Wavelet Transform

2.5 Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan menguiji akurasi dari nggenasing algoritma melalui tingkaensitivity (Se), tingkatpositive
predictivity (+P), danAccuracy (Acc)*’, sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (1).

Se= —— x100 %
a+c

+P = =2 x100 %
a+b

a
(a+b+c)

Acc = x 100 % Q)
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Dimana a merupakan puncak R yang terdeteksi debeaar, biasa disebut dengairue Positive (TP), sedangkan b adalah
deteksi puncak R yang salah (bukan puncak R) dlena dengarFalse Positive (FP), dan ¢ merupakan puncak R yang tidak
terdeteksi, dikenal juga dengkalse Negative (FN).

Selain penguijian tingkat akurasi algoritma, evaljaga dilakukan dengan menguji kecepatan eksetaisi masing-masing
algoritma dalam menjalankan algoritmanya. Kecepatesekusi algoritma dihitung dari langkah awal ls¢éteopembacaan data
hingga deteksi puncak R dengan menggunakan bakasagraman Python. Adapun spesifikasi komputer yhggnakan untuk
pengujian kinerja algoritma yaitu Processor IntefteCi5 @1.6 GHz dengan RAM 4 GB.

3 Hasil dan Pembahasan

Unjuk kerja dari masing-masing algoritma diuji danglataset yang sama. Pengujian dilakukan dengarbamelingkan hasil
akurasi dan kecepatan eksekusi setiap algoritmsil dieteksi puncak R pada ketiga algoritma yangj daperti ditunjukkan pada
Gambar 5. Posisi puncak R yang seharusnya, ditaled@jan simbol lingkaran penu®)( posisi puncak R pada Algoritma Pan-
Tompkins ditandai dengan simbol plus)( Algoritma Two Moving Average ditandai denganthimg (x), dan posisi puncak R
pada Algoritma Stationary Wavelet Transform ditaringan simbol silangX).

Jika deteksi puncak R pada masing-masing algortberada pada posisi (sumbu X) yang sama dengansdetelcak
seharusnyaréference), maka nilai TP akan bertambah. Jika posisi punRakidak berada pada posisi yang sama dengan
reference, maka nilai yang akan bertambah pada algoritmalatsadalah nilai FP. Sebaliknya nilai FN bertamlikh posisi
reference tidak sama dengan posisi puncak R pada setiapitalgo Tabel 1 menunjukkan hasil uji akurasi predikang
didapatkan untuk setiap algoritma.

Frekuensi sampling untuk setiap data pada saaépmsngujian telah disesuaikan. Total puncak Rkusgmua data adalah
105.494 (posissit-stand, sit-stand-balance, danhead-up-tilt). Algoritma Pan-Tomkins dan Two Moving Average imgsmasing
mampu mendeteksi puncak R dengan benar hingga p&n@a,11% dan 98,56%. Meskipun jumlah puncak Rgytendeteksi
pada Algoritma Stationary Wavelet Transform pallranyak, akan tetapi algoritma ini hanya mampu mishkde puncak R
dengan benar dengan persentase sebesar 93,88%ntBsesini lebih rendah dari hasil yang didapattangan menggunakan
database dan frekuensi sampling pada penelitian
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Gambar 5. Deteksi Puncak R Pada Masing-masing igar

Prediksi positif pada algoritma Two Moving Averageemiliki persentase paling tinggi diantara ketidgodatma yang
dibandingkan. Tingkat prediksi yang dicapai yaibesar 98,83%. Demikian halnya dengan tingkat akyemg dihasilkan oleh
algoritma ini memiliki nilai akurasi yang palingtigi, yaitu 97,42%. Hasil ini juga mengkonfirmasikaahwa frekuensi band 8-



20 HZ° juga optimal untuk diterapkan pada datastetke iskemik. Rendahnya persentase prediksi positifapAtyoritma
Stationary Wavelet Transform (89,54%) dikarenakket dotal puncak yang terdeteksi (110.602) lebihyla& dari total puncak
yang seharusnya (105.494). Hal ini menyebabkanfFiHguga akan semakin tinggi (11.568).

Tabel 1. Hasil Uji Akurasi Prediksi Tiap Algoritma

Algoritma TBR TBD TP FP FN Se +P Acc
Pan-Tompkins 105.494 105.911 102.447 3.464 3.047 97,11 96,73 0294,
Two Moving Average 105.494 105.203 103.972 1.231 1.522 98,56 98,83 4297,
Statio?ary Wavelet 105.494 110.602 99.034 11.568 6.460 93,88 89,54 6084,
Transform

* TBR: Total Beat Reference, TBD: Total Beat Detected, TP: True Positive, FP: False Positive, FN: False Negative, Se: Sensitivity (%), +P:
Positive Predictivity (%), Acc: Accuracy (%).

Selain membandingkan unjuk kerja dalam hal akudikikukan juga uji kecepatan eksekusi dari masivaging algoritma.
Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui kecepséiap algoritma dalam mendeteksi puncak R daomgedng QRS kompleks.

Tabel 2. Hasil Uji Kecepatan Eksekusi

Waktu Eksekusi (MeanzStd. Dev.)

Algoritma Fs = 500 Hertz Fs = 1.000 Hertz
Pan-Tompkins 2,21 +0,10 8,61+292
Two Moving Average 3,87 +£0,16 13,96 + 3,27
Stationary Wavelet Transform 0,37 + 0,03 1,18 +0,12

Tabel 2 di atas menunjukkan hasil dari uji kecepatiesekusi dari masing-masing algoritma pada fresiusampling 500 Hz
(sit-stand) dan 1.000 Hz {t-stand-balance dan head-up-tilt). Diantara ketiga algoritma, deteksi puncak R padigoritma
Stationary Wavelet Transform memiliki kecepatanesksi yang paling cepat. Untuk data dengan frekusarapling 500 Hz,
rata-rata algoritma ini hanya membutuhkan waktueklisi selama 370 milidetik dan hanya 1,18 detikukindata dengan
frekuensi sampling 1.000 Hz. Berbeda dengan Alg@iTwo Moving Average yang memerlukan waktu hinggakali lebih
lambat untuk mendeteksi semua puncak R pada datmddrekuensi sampling 1.000 Hz.

Terdapat beberapa kelemahan dalam penelitian @rtafa, banyak sekali algoritma deteksi puncak @B8pleks yang
dikembangkan, yang mungkin lebih cepat, efisiem dkurat. Namun karena keterbatasan waktu dannk&pail algoritma,
hanya tiga algoritma yang dipilih dalam penelitimn Kedua, source code yang digunakan untuk menguji algoritma tidak
bersumber langsung dari peneliti pertama. Impleasmya hanya mengacu pada teori yang diuraikan [i&datur, sehingga
memungkinkan terjadi perbedaan hasil yang tidaleltesignifikan dengan literatur yang lain. Ketigigtaset yang digunakan
dalam penelitian ini hanya 20 subjek passgoke iskemik yang terpilih dan telah dicek validitasnya

4 Kesimpulan

Pada kasustroke iskemik, deteksi puncak QRS kompleks Algoritma TMoving Average memiliki tingkat akurasi prediksi
yang paling tinggi di antara ketiga algoritma yatigandingkan. Tingkat sensitivitas, prediksi pdsdian akurasi pada algoritma
tersebut adalah 98,56%, 98,83%, dan 97,42%. Retamaktu eksekusi untuk mendeteksi puncak R padaénsi sampling 500
Hz adalah 3,87 detik, sedangkan pada frekuensilgggrin000 Hz membutuhkan waktu hingga 13,96 detik.

Meskipun algoritma ini memiliki tingkat akurasi ygabaik, namun waktu yang dibutuhkan untuk mendetesruh puncak
QRS Kompleks merupakan yang paling lama dari keadgoritma tersebut. Studi selanjutnya dapat dikaku dengan
mengembangkan algoritma untuk deteksi puncak QR8peks yang lebih optimal, dan tentunya dengan waksekusi yang
lebih cepat.
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