
 
 

부정맥 감지를 위한 대조학습 기반 변동모드분해 역할 모델 설계 

한승우*, 수나르야 우낭 

*도쿄농공대학, 텔콤대학교 

*seungwoohan0108@gmail.com, unangsunarya@telkomuniversity.ac.id 

 

The design of a role deep learning model for contrastive learning-based 

variational mode decomposition in arrhythmia detection 

 

Seungwoo Han*, Unang Sunarya 

*Tokyo University of Agriculture and Technology, Telkom University 

 

요 약  

 
변동모드분해는 신호를 여러개의 내재 모드로 분리하는 방법이다. 본 논문은 부정맥 감지를 위해 변동모드분해 역할을 

수행하는 딥러닝 모델을 데이터의 유사성을 파악하는 대조학습을 통해 설계하였으며 대조학습하지 않은 모델과의 

상관계수 평가, 부정맥 감지 성능평가를 통해 제안하는 모델의 내재 모드 생성 가능성을 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

심전도(Electrocardiogram, ECG)는 심장과 관련된 

이상반응을 파악하기 위해 심장의 전기적 활동을 

기록하는 검사이다. ECG 신호는 부정맥과 같은 주요 심장 
질환을 진단할 수 있는  중요한 신호로, 최근에는 

딥러닝(Deep learning) 모델에 ECG 신호를 입력하여 

자동으로 부정맥을 판별하는 기술이 각광을 받고 

있다[1], [2]. 
또한 딥러닝 모델의 학습을 용이하기 위해서 입력 

신호를  고주파부터 저주파까지 분리하는 기술이 

연구되어 왔는데, 대표적으로 경험모드분해(Empirical 

mode decomposition, EMD), 변동모드분해(Variational 

mode decomposition, VMD)가 있다[3], [4]. 또한 
EMD 방법 자체를 딥러닝으로 학습시켜 EMD 의 단점인 

내재 모드(Intrinsic mode)가 주파수 구성과 섞이는 모드 

믹싱(Mode mixing) 문제를 해결하고, 운동 심상(Motor 

imagery) 분류의 성능도 향상시키는 연구도 수행되어 
왔다[5]. 이는 딥러닝의 신경망(neural networks)이 해당 

문제를 해결할 수 있는 특징 벡터를 가지고 있다는 

뜻으로 해석될 수 있다. 본 논문은 EMD 의 단점을 

보완한 VMD 방법과, 부정맥 감지를 목표로 추출된 특징 

벡터와 원 신호의 상호 정보를 학습할 수 있도록 대조 
학습(Contrastive learning)을 적용한 딥러닝 기반 VMD 

역할 모델을 제안한다. 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서 사용된 부정맥 데이터는 ECG5000 
[6]이다. 이 데이터는 500 개의 훈련 데이터와, 

4500 개의 시험용 심전도 데이터로 구분되어 있으며, 

정상 클래스와 4 가지의 부정맥 종류, 140 의 길이를 

가진다. 본 연구는 부정맥 감지가 목표이므로 정상 

이외의 부정맥 종류들은 모두 부정맥으로 일괄 레이블링 

하였다. 이후 훈련 데이터와 시험 데이터에 VMD 로 

3 개의 내재 모드를 생성하였다. VMD 는 입력 신호를 
순차적으로 여러 개의 내재 모드로 분리하는 기술이며 

분리 과정에서 중심 파동이 결정되고, 각 내재 모드는 

해당 파동의 중심으로 생성된다. 따라서 내재 모드와 

잔차(residual)를 모두 더하면 원본 신호와 같다고 
가정한다. 결과적으로 훈련 데이터의 모드 신호는 (500, 

3, 140), 시험 데이터의 모드 신호는 (4500, 3, 140)의 

차원을 가진다.  

 전반적인 학습 구조와 특징 추출용 인코더(Encoder)는 

는 Figure 1, Figure 2 과 같다. 먼저 원본 신호와 50% 
확률로 원본 신호를 표준 정규분포에 0.5 를 곱한 만큼 

시간 이동(Time shift)한 데이터를 특징을 추출할 수 

있는 합성곱(Convolution) 신경망이 포함된 인코더에 

입력하여 8960 개(64×140)의 주요 정보를 추출하였다. 
그 다음 선형(Linear) 레이어가 있는 프로젝션 

헤드(Projection Head)에 입력하여 140 개의 벡터를 

추출한다. 

 
Figure 1. 대조학습 기반 VMD 모델 



 

 

Figure 2. 인코더 구조 

이 벡터의 차원은 (n, 1, 140; n 은 배치 수)이며 140 인 

이유는 각 내재 모드를 모두 합하면 원본 신호와 같다고 

가정하기 때문이다. 이후 InfoNCE 손실함수를 통해 해당 

벡터와 원 신호와의 유사도를 최대화 하도록 학습한다. 

InfoNCE 의 수식은 식 (1)과 같다. 

𝐿𝑜𝑠𝑠!"#$%&' =	−𝑙𝑜𝑔
exp(sim(𝐼, 𝐼()/𝑇)

∑ exp(sim(𝐼, 𝐼))/𝑇)!!∈+
(1) 

𝐼는 기준이 되는 데이터 포인트이고, 𝐼(는 𝐼와 유사한 

포인트, 𝐼)는 유사하지 않은 포인트이다. A는 유사하지 
않은 𝐼)의 데이터 집합이며, sim은 두 벡터의 유사도를 

구하기 위하여 내적 연산(dot product)를 수행한다. 𝑇 는 

이 손실함수의 유사도 점수의 스케일을 조절하기 위한 

파라미터로 본 연구는 0.1 로 설정하였다. 학습이 

완료되면 인코더를 학습할 수 없도록 가중치(weight)를 
고정(freeze)시킨채 8960 개의 벡터를 출력한 뒤, 

420 개의 벡터를 출력하는 선형 모델에 입력하였으며 

이유는 내재 모드가 3 가지이므로 (n, 3, 140)의 차원을 

갖기 때문에 차원을 그에 맞게 변환(reshape)시키기 
위함이다. 이후 예측 모드와 원본 모드와의 오차를 평균 

제곱 오차(Mean Square Error, MSE) 손실함수로 

줄여가면서 내재 모드 생성을 학습한다.  

𝐿𝑜𝑠𝑠,-' =
1
𝑛9

(𝑝𝑥. − 𝑡𝑥.)/
"

.01

(2) 

𝑝𝑥는 신경망의 출력 결과이며,	 𝑡𝑥는	 정답 값을 의미한다. 

모델의 가중치를 학습하는 최적화기는 Adam 으로 

설정한다. 이 최적화기는 인코더, 프로젝션 헤드, 변환을 
위한 선형 신경망의 가중치를 최적화하도록 한다. 모델의 

총 학습 수(Epoch)는 100 으로 설정하였으며 

학습률(Learning rate)은 0.001 으로 설정하였다. 성능 

비교를 위해 동일한 구조의 인코더와 420 개의 벡터를 
출력하는 선형 모델을 연결지어 학습하였다. 학습이 끝난 

후 분석을 위해 시험 데이터의 내재 모드와 비교 모델의 

예측 내재모드의 상관계수, 대조학습의 예측 내재모드의 

상관계수들의 평균, 표준편차를 비교하였다.  

 Baseline Contrastive Learning 

Mode 

order 
Mean 

Standard 

Deviation 
Mean 

Standard 

Deviation 

1 0.9721 0.0551 0.9762 0.0533 

2 0.7721 0.2364 0.7938 0.2218 

3 0.4408 0.3250 0.4721 0.3247 

Table 1. 상관계수들의 평균 및 표준편차 비교 
 
또한 해당 예측된 내재모드가 부정맥을 감지하는 데 도

움이 되는지 확인을 위해 내재모드를 공통 공간 식별

(Common Spatial Pattern)을 통해 클래스 분류에 도움이 
되는 특징 변환을 한 뒤 가우시안 커널의 서포트 벡터 

머신(Support Vector Machine, SVM)으로 분류 성능을 

정확도(Accuracy, Acc), 매크로 정밀도(Precision, Pre), 

매크로 재현율(Recall, Rec)로 평가하였다. 
CSP 

feature 

number 

VMD Baseline Contrastive 

Learning 
Acc Pre Rec Acc Pre Rec Acc Pre Rec 

1 70.4 67.6 70.3 57.5 50.4 51.6 59.3 52.9 57.1 

2 74.8 72.6 74.9 61.1 55.0 61.0 61.4 55.3 61.8 

3 77.8 75.9 77.9 63.7 59.1 63.4 66.2 61.7 67.0 

Table 2. CSP 특징을 이용한 부정맥 감지 평가 
 
실험 결과 대조학습 접근법이 예측된 내재 모드가 비교 
모델 대비 상관계수가 더 높았고, CSP 특징을 이용한 부

정맥 감지 성능은 제안하는 모델이 비교 모델보다 성능

이 높았다. 따라서 원 신호의 유사도를 최대화하는 대조 

학습이 내재 모드의 생성을 학습하는 데 도움을 준다고 
판단된다. 그러나 전통적인 VMD 보다는 성능이 낮아 이

에 대한 대안이 필요해 보인다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문은 변동모드분해와 대조 학습을 기반으로 내재 
모드를 생성하는 역할을 하는 모델을 설계하였다. 결과를 

토대로 대조 학습을 진행하지 않은 모델보다 내재 

모드를 생성하는 주요한 특징이 학습되었다고 판단된다. 

향후 연구로는 모델의 파라미터 최적화 및 

디퓨전(Diffusion) 모델 접근으로 성능을 향상시킬 
것이다. 
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