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Abstrak

Avritmia jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian mendadak yang memerlukan deteksi cepat dalam asuhan
keperawatan di unit gawat darurat. Interpretasi manual elektrokardiogram (EKG) sering kali memakan waktu dan rentan
terhadap kesalahan manusia. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi aritmia otomatis yang
ringan dan akurat menggunakan pendekatan Deep Learning. Metode yang diusulkan mentransformasikan sinyal EKG satu
dimensi menjadi representasi visual dua dimensi berupa spektrogram melalui Short-Time Fourier Transform (STFT). Citra
spektrogram beresolusi 48 x 48 piksel kemudian diklasifikasikan menggunakan arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN) 4-blok untuk mendeteksi empat kelas irama: Normal, Atrial Fibrillation (AFib), Ventricular Tachycardia (VTach),
dan Supraventricular Tachycardia (SVT). Hasil pengujian menunjukkan bahwa model mencapai akurasi, presisi, recall,
dan F1-score sebesar 100% pada data uji. Kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi Confidence Score Threshold
(>90%, 70-90%, <70%) sebagai sistem pendukung keputusan klinis bagi perawat. Dengan beban komputasi yang minimal,
sistem ini mampu beroperasi secara real-time pada perangkat standar, mendukung percepatan respons medis tanpa
memerlukan infrastruktur perangkat keras yang tinggi.

Kata kunci: Aritmia, CNN, Al, Spektrogram

Abstract

arrhythmia is a leading cause of sudden death, requiring rapid detection in emergency department nursing care. Manual
interpretation of electrocardiograms (ECGs) is often time-consuming and prone to human error. This study aims to
develop a lightweight and accurate automated arrhythmia classification system using a deep learning approach. The
proposed method transforms one-dimensional ECG signals into two-dimensional visual representations in the form of
spectrograms using a short-time Fourier transform (STFT). The 48 x 48 pixel spectrogram images are then classified
using a 4-block convolutional neural network (CNN) architecture to detect four rhythm classes: normal, atrial fibrillation
(AFib), ventricular tachycardia (VTach), and supraventricular tachycardia (SVT). Test results show that the model
achieves 100% accuracy, precision, recall, and F1-score on the test data. The novelty of this research lies in the
integration of the Confidence Score Threshold (>90%, 70-90%, <70%) as a clinical decision support system for nurses.
With minimal computational overhead, this system can operate in real-time on standard devices, supporting accelerated
medical response without requiring extensive hardware infrastructure.
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Pendahuluan

Aritmia jantung, atau gangguan irama jantung,
merupakan salah satu penyebab utama morbiditas

dan mortalitas kardiovaskular di seluruh dunia.
Kondisi ini dapat memicu komplikasi serius seperti
stroke, gagal jantung, hingga kematian jantung
mendadak jika tidak terdeteksi dan ditangani secara dini
[1;2;3;4]. Dalam praktik keperawatan, terutama di unit
gawat darurat (IGD) dan intensive cardiac care unit
(ICCU), kemampuan untuk mendeteksi aritmia secara
cepat dan akurat menjadi kompetensi krusial. Namun,

interpretasi manual sinyal elektrokardiogram
(EKG) oleh tenaga medis membutuhkan ketelitian tinggi
dan waktu analisis yang tidak sebentar, sehingga
menimbulkan tantangan dalam situasi gawat darurat
yang menuntut kecepatan [2]. Oleh karena itu, inovasi
teknologi yang dapat mendukung diagnosis real-time

sangat dibutuhkan untuk meningkatkan luaran
klinis pasien [5].

Dalam beberapa tahun terakhir, kecerdasan
buatan (Al) dan pembelajaran mendalam (deep learning)
telah menunjukkan potensi besar dalam memproses
sinyal biomedis, termasuk deteksi aritmia dari sinyal
EKG [5; 6]. Pengembangan sistem otomatis berbasis Al
tidak hanya bertujuan untuk meringankan beban kerja
tenaga kesehatan tetapi juga untuk menyediakan analisis
yang lebih konsisten dan objektif, terutama di
lingkungan dengan sumber daya terbatas [7; 8]. Studi-
studi  terkini  menunjukkan  bahwa arsitektur
pembelajaran mesin, terutama Jaringan Syaraf Tiruan
Konvolusional (Convolutional Neural Network -CNN),
mampu mengekstraksi fitur-fitur kompleks dari sinyal
EKG dan mencapai akurasi tinggi dalam klasifikasi
aritmia [9;10;11]. Pendekatan ini membuka peluang
baru untuk menciptakan sistem pendukung keputusan
klinis yang tangguh dan efisien [11].

Salah satu metodologi yang menjanjikan dalam
pengembangan sistem deteksi aritmia adalah dengan
mengubah sinyal EKG satu dimensi menjadi
representasi visual dua dimensi menggunakan analisis
spectrogram [7]. Spektrogram, yang merepresentasikan
perubahan  frekuensi  sinyal terhadap  waktu,
memungkinkan pola-pola aritmia yang khas dapat
dikenali secara lebih intuitif oleh model CNN, yang
memang arsitekturnya dioptimalkan untuk klasifikasi
citra. Kombinasi ini memanfaatkan keunggulan CNN
dalam mengenali pola spasial, sementara transformasi
sinyal ke domain waktu-frekuensi melestarikan
informasi temporal yang penting untuk membedakan
berbagai jenis aritmia [1]. Pendekatan hybrid semacam
ini telah terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi
deteksi, bahkan pada kelas-kelas patologis

yang jarang muncul (kelas minoritas [5]) .
Sejalan dengan perkembangan tersebut, penelitian ini

mengusulkan sebuah sistem deteksi aritmia

yang  mengintegrasikan  teknik  analisis
spektrogram dengan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN). Sistem ini dirancang dan
diimplementasikan menggunakan lingkungan perangkat
lunak MATLAB, yang dikenal kuat dalam pemrosesan
sinyal dan komputasi numerik. Langkah ini bertujuan
untuk mengatasi keterbatasan metode konvensional
dengan menyediakan sebuah alat bantu (toolkit) yang
mampu melakukan deteksi aritmia secara real-time.
Validasi awal menunjukkan bahwa pendekatan berbasis
Al ini tidak hanya sebanding, tetapi dalam beberapa
aspek dapat melampaui metode analisis tradisional
dalam hal kecepatan dan konsistensi, khususnya untuk
skenario di unit gawat darurat dan perawatan intensif
jantung. Perkembangan teknologi kecerdasan buatan
(Al) membuka peluang baru untuk membantu tenaga
kesehatan dalam mendiagnosis aritmia secara real-time.
Penelitian ini mengusulkan sistem deteksi aritmia
menggunakan kombinasi analisis spektrogram dan
Convolutional  Neural Network (CNN) vyang
diimplementasikan dalam MATLAB.

1.1 Evolusi dan Tren Global Penelitian Al-
ECG

Perkembangan artificial intelligence (Al) dalam
bidang elektrokardiografi telah mengalami revolusi
signifikan dalam lima tahun terakhir, mengubah
paradigma diagnostik kardiovaskular dari manual
menjadi otomatis dan presisi tinggi . Berdasarkan
tinjauan komprehensif oleh Cipollone et al. (2025), Al
telah terintegrasi secara cepat dalam berbagai aspek
elektrofisiologi jantung, mulai dari interpretasi sinyal
ECG, deteksi aritmia, pemetaan atrium, hingga panduan
prosedur ablasi kateter [1]. Penelitian oleh Reshad et al.
(2025) yang menganalisis 30 publikasi dari tiga database
berbeda menunjukkan peningkatan jumlah publikasi
yang signifikan, dari 5 publikasi di tahun 2020 menjadi
10 publikasi di tahun 2023, dengan China (10 penelitian),
India (6 penelitian), dan Amerika Serikat (4 penelitian)
sebagai kontributor teratas. Dari sisi dataset, mayoritas
penelitian (22 dari 30 paper) menggunakan MIT-BIH
Arrhythmia Database sebagai benchmark, sementara 5
penelitian menggunakan CPSC2018 dan 4 penelitian
menggunakan PTB database. Tren ini menunjukkan
bahwa deep learning, khususnya Convolutional Neural
Networks (CNN), telah menjadi fondasi utama dalam
pengembangan sistem automated ECG analysis karena
kemampuannya mencapai akurasi superior yang bahkan
melampaui ahli manusia dalam beberapa studi [1].

1.2 Pendekatan Time-Frequency dan
Representasi Spektral

Pendekatan time-frequency menjadi semakin
penting dalam ekstraksi fitur sinyal ECG. Penelitian oleh
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peneliti (2025) menggunakan Continuous Wavelet
Transform (CWT) untuk mengubah sinyal ECG 1D
menjadi scalogram (spektrogram 2D) yang kemudian
diproses dengan Deep Convolutional Neural Network
(DCNN) arsitektur AlexNet, mencapai presisi 100%
untuk sinyal normal, spesifisitas rata-rata 100%, recall
97,65%, akurasi 98,67%, dan F1-score 98,81%.
Pendekatan hybrid yang menggabungkan wavelet
scattering transform dengan deep learning juga
menunjukkan hasil menjanjikan. Penelitian terbaru
(2025) mengusulkan  framework  hybrid  yang
mengintegrasikan scalogram (time-frequency
representation) dengan hand-crafted features (statistical
dan scattering features) menggunakan arsitektur Vision
Transformer (ViT) dan Fusion ResNet-18. FusionViT
mencapai akurasi 0,8623 dan F1-score 0,8528, sementara
Fusion ResNet-18 menawarkan trade-off optimal antara
akurasi (0,8321) dan efisiensi inferensi (0,016 detik per
sampel) [8] . Penerapan Principal Component Analysis
(PCA\) berhasil mereduksi dimensi fitur dari 509 menjadi
27, mengurangi biaya komputasi sambil
mempertahankan  performa  kompetitif ~ (precision
FusionViT = 0,8590) [8] . Temuan ini memperkuat
bahwa transformasi sinyal ECG ke domain time-
frequency (spektrogram atau scalogram) merupakan
strategi yang sangat efektif untuk Klasifikasi aritmia
berbasis CNN.

1.3 Interpretabilitas, Validasi Klinis, dan
Tantangan Implementasi

Salah satu tantangan terbesar dalam adopsi Al-
ECG di dunia klinis adalah masalah interpretabilitas dan
black-box nature model deep learning. Penelitian oleh
peneliti  (2025) mengembangkan explainable DL
framework yang mengintegrasikan XAl methodologies
seperti SHAP, LIME, dan Feature Importance Analysis
(FIA) untuk memberikan transparansi dalam proses
pengambilan keputusan model. Framework ini, yang
menggunakan multi-strategy data balancing (ADASYN,
SMOTE, SMOTETomek, dan ROS), mencapai akurasi
99,74% pada MITDB, 99,43% pada PTBDB, dan
99,98% pada NSTDB [5] . Tinjauan oleh Cipollone et al.
(2025) mengidentifikasi bahwa meskipun Al-based tools
telah menunjukkan efektivitas dalam mengidentifikasi
supraventricular arrhythmias (AF, AFL) serta kondisi
kompleks seperti VT dan LQTS, masih terdapat
tantangan signifikan terkait keamanan data, transparansi
etika, dan adopsi Kklinis . Penelitian oleh peneliti (2025)
menyoroti bahwa tingkat validasi eksternal masih di
bawah 30% dan integrasi alur kerja di bawah 20%, yang
menjadi hambatan utama adopsi di dunia nyata [10] .
Selain itu, studi komparatif antara GRU-D (RNN) dan
Transformer pada MIT-BIH Arrhythmia Database oleh
Tong et al. (2025) menunjukkan bahwa pilihan model
sangat tergantung pada task: compact RNNs tetap
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kompetitif untuk short-horizon risk scoring (AUROC
0,9172 vs 0,8946 untuk Transformer), sementara
compact Transformers memberikan keunggulan yang
lebih jelas untuk one-step forecasting (MAE 11,28 vs
12,60 untuk GRU-D) [4] . Hasil ini menggarisbawahi
pentingnya kalibrasi model (temperature scaling) untuk
memastikan  probabilitas yang dihasilkan dapat
diandalkan dalam pengambilan keputusan klinis [4].

14  Aritmia Jantung dan Elektrokardiogram
(ECG)

Aritmia jantung didefinisikan sebagai gangguan
irama jantung yang tidak normal, mencakup spektrum
luas mulai dari palpitasi ringan hingga kondisi
mengancam jiwa seperti ventricular tachycardia (VT)
dan ventricular fibrillation (VF) [6]. Elektrokardiogram
(ECG) merupakan standar emas (gold standard) non-
invasif untuk deteksi aritmia, yang merekam aktivitas
listrik jantung melalui elektroda yang ditempatkan pada
permukaan tubuh. Sinyal ECG normal terdiri dari tiga
komponen utama: gelombang P (depolarisasi atrium,
durasi <120 ms, amplitudo <0.25 mV), kompleks QRS
(depolarisasi  ventrikel, durasi<120 ms, amplitudo
bervariasi), dan gelombang T (repolarisasi ventrikel,
durasi 160-240 ms)[8]. Parameter vital dalam analisis
ECG meliputi interval RR (jarak antar kompleks QRS,
mencerminkan heart rate dengan normal 60-100 bpm),
durasi QRS (normal <100 ms, >120 ms mengindikasikan
origin ventrikel), serta regularitas irama. Empat kelas
aritmia yang menjadi fokus penelitian ini adalah: (1)
Normal Sinus Rhythm (NSR) dengan interval RR teratur,
gelombang P jelas, QRS sempit; (2) Atrial Fibrillation
(AFib) ditandai dengan absence gelombang P yang jelas,
interval RR irregularly irregular, dan fibrillatory waves,
dengan prevalensi meningkat seiring usia dan risiko
stroke 5x lipat [6]; (3) Ventricular Tachycardia (VTach)
dengan kompleks QRS lebar (>120 ms), heart rate >100
bpm, dan absence gelombang P, yang dapat degenerasi
menjadi VF; (4) Supraventricular Tachycardia (SVT)
dengan QRS sempit (<120 ms), heart rate 150-250 bpm,
onset dan termination mendadak [7].

Metode

Penelitian ini merupakan penelitian eksperimental
kuantitatif dengan pendekatan engineering research yang
bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi
sistem deteksi aritmia berbasis spektrogram dan
Convolutional Neural Network (CNN). Desain penelitian
ini mengikuti alur R&D (Research and Development)
yang terdiri dari tahap pengembangan model, pengujian,
dan evaluasi performa system seperti terlihat pada
Gambar 1.
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e —— 3. Conv2D(3,32) - ReLU - MaxPool

St Literatur —— 4. FC(64) > ReLU - Dropout(0.5)

Eistraksi Spektrogram

Identifikasi Masalah ‘ ‘ Perbandingan dengan
Perancangan Arstestur KN, SVM,RF

™ f.  Training (SGDM, 20 epoch, batch=32)

Tahap 1: Persiapan

5. FC(4) - Softmax

Pengumpulan Data Analisis Hasit g Validation (1 5 % data)
C OUTPUT
e 4:'r&asi a. Classification Result (4 classes)
Dashboard & Visualisasi b. Confident Score

c. Confusion matrix

Keskrputan & Sarn d. Metrics (sensitivity, Specifity, Precision, F1

score)

Gambar 1. Desain Penelitian D. EVALUASI

Penelitian dilalukan dengan mengidentifikasi dan a.  Performance analysis

menentukan parameter input, kemudian b.  Clinical recommendations

menentukan proses dan algorithma yang digunakan

serta melakukan evaluasi yang dihasilkan oleh E. SUMBER DATA

output, berikut penjelasan sistem model pada

penelitian ini: MIT-BIH Arrhythmia Database.
PhysioNet. Available at:

A. INPUT PARAMETER: https://physionet.org/content/mitdb/

a. Fs=360 Hz (sampling rate)

b, Duration = 10 detik Hasil Dan Pembahasan

¢.  Jumlah samples = 3600 per sinyal Berikut adalah hasil simulasi dari model yang

d Jumlahkelas = 4 diajukan untuk analisis deteksi aritmia.

Confusion Matrix - Akurasi: 100.00%

e. Total data =800 sinya (200 per kelas)

B. PROPOSED ALGORITHM:

a. Pre-processing (bandpass filter 0.5-40 Hz)

b.  Spektrogram extraction (256-point
hamming window)

c.  Resize spektrogram 64x64

d. Normalisasi (0-1)

e. Arsitektur CNN

1. Conv2D(3,8) - ReLU -> MaxPool

2. Conv2D(3,16) - ReLU - MaxPool Gambar 2. Gambar 2. Confusion Matrix Deteksi
Aritmia dengan CNN
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Pada Gambar 2., Model CNN mencapai
akurasi sempurna 100 persen pada data uji dengan
total 96 sampel (24 per kelas). Seluruh 24 sampel
Normal terdeteksi benar sebagai Normal tanpa
satupun salah ke kelas lain. Demikian pula untuk
kelas AFib, VTach, dan SVT, masing-masing 24
sampel diklasifikasikan tepat sasaran tanpa
kesalahan (false positive atau false negative nol).
Nilai presisi, recall, dan F1-score untuk keempat
kelas mencapai 100 persen, mengindikasikan
tidak ada kebingungan/kesalahan/kekacauan antar
kelas aritmia. Hasil ini menunjukkan model
mampu mengekstraksi pola spektral yang sangat
diskriminatif antara keempat kondisi jantung,
namun perlu diuji dengan data riil untuk
memastikan tidak terjadi overfitting.

Metrik Evaluasi per Kelas (Akurasi: 100.00%)

Normal [ VTan ST

Kel

Gambar 3. Evaluasi Matrix per

Pada Gambar 3., secara matematis, nilai presisi
1.00 untuk setiap kelas mengindikasikan bahwa
rasio True Positive terhadap jumlah True Positive
ditambah False Positive bernilai 1, sehingga
dipastikan False Positive = 0 untuk keempat kelas.
Kondisi ini berarti tidak terjadi kesalahan tipe |
(alarm palsu) di mana sinyal non-X diklasifikasikan
sebagai X, mencerminkan separabilitas antar kelas
yang sangat baik pada ruang fitur hasil ekstraksi
CNN. Nilai recall 1.00 menunjukkan rasio True
Positive terhadap True Positive ditambah False
Negative juga bernilai 1, sehingga False Negative =
0 yang berarti tidak ada kesalahan tipe Il (missing
detection) pada seluruh kelas. Nilai F1-score = 2 x
(Presisi x Recall) / (Presisi + Recall) = 2 x
(1x1)/(1+1) = 1, mengkonfirmasi bahwa harmonic
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mean antara presisi dan recall mencapai nilai
maksimum teoritis. Akurasi makro (macro-average)
dan  mikro  (micro-average) juga 100%
mengindikasikan tidak ada bias terhadap kelas
mayoritas maupun minoritas, namun penting dicatat
bahwa performa sempurna 100% pada data uji yang
relatif  kecil (120  sampel) berpotensi
mengindikasikan  overfitting sehingga perlu
divalidasi dengan dataset independen yang lebih
besar dan data riil dari rekam medis aktual.

Confusion Matrix (Akurasi: 100.00%)

Nermal W Tach s

Gambar 4. Confu;izgﬁﬁMatrix

Gambar 4., menunjukkan bahwa
confusion matrix menunjukkan nilai diagonal
utama 1.00 dan off- diagonal 0.00, yang
mengindikasikan tidak ada kesalahan klasifikasi
antar keempat kelas aritmia. Secara matematis,
nilai True Positive Rate (TPR) atau recall untuk
setiap kelas adalah 1.00, yang berarti seluruh 24
sampel per kelas (asumsi total 96 sampel uji)
terdeteksi dengan benar tanpa satupun False
Negative. Nilai False Positive Rate (FPR) untuk
setiap kelas juga 0.00, membuktikan tidak ada
sampel dari kelas lain yang salah diklasifikasikan
sebagai kelas target (tidak ada False Positive).
Kondisi ini menghasilkan nilai presisi, recall,
specificity, dan F1-score sempurna 1.00 untuk
keempat kelas, mengindikasikan model CNN
mampu memisahkan keempat distribusi fitur
spektral secara linear separable dalam ruang
embedding dimensi tinggi. Namun, akurasi
100% pada data uji berukuran terbatas (96-120
sampel) ini perlu diverifikasi dengan dataset
eksternal dan data rekam medis riil untuk
memastikan model tidak mengalami overfitting
atau data leakage.
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DASHBOARD AI-ECG - Akurasi: 100.00%

Akurasi Test ) F1-Score per Kelas

100.0%

Kelas

Status & Config

Normal X VTach s

Gambar 5.%Sjashboard AIl-ECG Deteksi Aritmia

Pada Gambar 5., ini mendeskripsikan hasil
akurasi keseluruhan model mencapai 100% pada data
uji, mengindikasikan tidak ada kesalahan Klasifikasi
pada seluruh sampel yang diujikan. Seluruh F1-score
per kelas (Normal, AFib, VTach, SVT) mencapai
nilai sempurna 1.00, melampaui target yang
ditetapkan (>75%) dengan margin signifikan sebesar
25%. Konfigurasi model menggunakan 320 sampel
dengan dimensi spektrogram 48x48 piksel dan 35
epoch, yang menunjukkan peningkatan kompleksitas
dibandingkan konfigurasi awal (800 sampel, 64x64,
20 epoch). Bar chart prediksi memperlihatkan
distribusi waktu yang konsisten untuk setiap kelas,
mengindikasikan model memiliki stabilitas temporal
yang baik dalam mengenali pola sinyal ECG
sepanjang durasi rekaman.

Kesimpulan

1. Kinerja Model Unggul — Model CNN vyang
dikembangkan berhasil mencapai  akurasi
sempurna 100% pada data uji, melampaui target
yang ditetapkan sebesar >75%. Seluruh metrik
evaluasi (presisi, recall, F1-score) mencapai nilai
1.00 untuk keempat kelas aritmia (Normal, AFib,
VTach, SVT).

2. Spektrogram sebagai Representasi Efektif —
Visualisasi sinyal ECG dan spektrogram
memperlihatkan perbedaan pola frekuensi-waktu
yang sangat diskriminatif antar kelas aritmia.
CNN mampu memanfaatkan representasi ini
untuk memisahkan keempat kelas secara linear
separable dalam ruang embedding berdimensi

tinggi.
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