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평균회귀 심박변이도의 K-평균 군집화 학습을 통한 심실조기수축 

부정맥 신호의 특성분석

Characterization of Premature Ventricular Contraction by K-Means Clustering Learning 

Algorithm with Mean-Reverting Heart Rate Variability Analysis
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Abstract  Mean-reverting analysis refers to a way of estimating the underlining tendency after new data has evoked the 

variation in the equilibrium state. In this paper, we propose a new method to interpret the specular portraits of Premature 

Ventricular Contraction(PVC) arrhythmia by applying K-means unsupervised learning algorithm on electrocardiogram(ECG) data. 

Aiming at this purpose, we applied a mean-reverting model to analyse Heart Rate Variability(HRV) in terms of the modified 

poincare plot by considering PVC rhythm as the component of disrupting the homeostasis state. Based on our experimental 

tests on MIT-BIH ECG database, we can find the fact that the specular patterns portraited by K-means clustering on 

mean-reverting HRV data can be more clearly visible and the Euclidean metric can be used to identify the discrepancy 

between the normal sinus rhythm and PVC beats by the relative distance among cluster-centroids.
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1. 서  론

평균회귀(Mean-Reverting) 모델은 시장경제 분야에서 주로 

투자자들의 단기 수익 창출 및 하락 위험성을 예측하기 위해서 

널리 활용되고 있는 경제지표 분석법 중의 하나이다[1-2]. 즉 평

균회귀 지표는 단기기간을 중심으로 안정적인 상태를 유지하는 

특정 경제지표(예를 들면 주식시세)가 갑작스러운 수요 또는 공

급 발생으로 인하여 일시적으로 지표의 변동 범위가 상승하여도 

궁극적으로는 시간이 경과하면서 원래의 안정 상태로 복귀한다는 

사실을 의미한다.

이와 유사하게, 인간의 자율신경계 시스템은 환경변화나 스트

레스 같은 외부자극에 의하여 일시적으로 신체반응의 변동범위

가 증가하지만, 결국 신체 내부 상태를 이전 평형상태로 유지하

는 소위 ‘항상성(Homeostasis)’ 조절작용의 영향을 받는다고 해

석될 수 있다[3]. 특히 자율신경시스템은 교감 및 부교감 신경계

의 자연적인 길항작용을 통하여 장기의 기능을 조절한다. 즉, 심

장의 경우 자율신경계의 작용으로 인하여, 심장 근육의 수축 및 

이완작용이 발생하고 이로 인하여 자율신경계의 활성 상태를 간

접적으로 평가하는데 중요한 심박변이도(HRV: Heart Rate 

Variability) 지표를 제공한다[4].

일반적으로 인체의 자율신경계의 교감 신경이 활성화되면 심장

박동수가 증가되고 이와는 대조적으로 부교감 신경의 활동이 증

가하면 심장 박동이 느리게 변하는 길항작용을 통하여 심장박동

의 리듬이 일정하게 유지된다. 그러나 경우에 따라서 심장의 박

동이 불규칙한 부정맥 리듬이 발생할 수 있는데, 건강한 사람의 

경우 일시적으로 조기수축 부정맥(PVC: Premature Ventricular 

Contraction Arrhythmia) 리듬이 발생하더라도, 심박변이도의 평

형상태가 일시적으로 흐트러져 심장 리듬 변화량이 상승하지만 

시간이 경과하면서 정상적인 심장 리듬으로 복귀되는 특성을 갖

는다고 해석되고 있다[5-6]. 

이에 따라서, 본 논문에서는 평균회귀 경제지표 분석법을 사용

하여 심박변이도를 새롭게 해석하는 방법을 제시하고자 하였다. 

특히 본 연구에서는, 심실조기수축 부정맥 리듬의 패턴을 분석하

기 위해서 심전도 신호의 R-R 간격을 평균회귀 모델로 해석하고 

이를 푸앙카레 산포도(Poincare plot)로 변환한 다음에, K-평균 

군집화(K-Mean Clustering) 학습을 통하여 심실조기수축 부정맥 

리듬의 특성을 도출하고, 또한 군집들의 중심점 사이의 유클리

드 거리(Euclidean Distance) 연산을 통하여 심실조기수축 부정

맥 신호의 패턴 특성을 정량화하는 방법을 새롭게 제시하고자 

하였다.
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(a) R-R 간격의 변화도로 해석한 심박변이도

(b) R-R 간격의 변화를 평균회귀로 해석한 심박변이도, (=1)

그림 1 (a) R-R 간격의 변화와 (b) 평균회귀 모델이 적용된 심

박변이도

Fig. 1 (a) HRV analysis (b) Mean-Reverting HRV analysis

mean standard deviation

HRV 0.9042 0.2341

mean-reverting HRV 

(=1)
-0.0673 0.3028

표  1 R-R 간격 심박변이도 및 평균회귀 심박변이도의 평균 

및 표준편차

Table 1 Mean and standard deviation of HRV and Mean- 

reverting HRV, respectively

2. 본  론

2.1 평균회귀 모델을 적용한 심박변이도 해석

자율신경계 길항작용의 직접적인 영향을 받는 심장은 정상적

인 심장 리듬으로 표현되는 평형상태를 유지하지만 비정상적인 

리듬이 발생하는 경우, 이로 인하여 평형이 흐트러지게 된다. 이

러한 현상을 주식 또는 시세의 상태와 유사하게 해석되기 때문에 

평균회귀 모델을 적용하여 심장리듬의 평형상태 유무를 확인할 

수 있다. 평균회귀 모델은 과거의 한 시점의 값과 일정 기간의 

평균의 차이를 통하여 현재의 값을 비교하는 방법으로 식 (1)과 

같이 표현된다.

 

 

 





             (1)

여기서 은 일정 시간 간격을 설정하는 파라미터이고 심박변

이도 해석에 평균회귀 모델을 적용하기 위해서 심전도 신호의 

R-R 간격을 로 해석한다. 그림 1은 심실조기수축 부정맥 리듬

이 포함된 MIT-BIH: 119 데이터[7]의 5분 구간을 해석한 심박

변이도와 평균회귀 모델이 적용된 심박변이도(=1)를 보여주고 

있으며, 표 1은 각각의 심박변이도 해석결과에 대한 평균과 표준

편차의 차이를 나타내고 있다.

2.2 K-평균 군집화

K-평균 군집화 알고리즘은 주로 2차원 영상 분할 목적으로 

활용되며[8-10], 주어진 데이터를 K개의 군집으로 분할하는 자

율학습 머신러닝 기법이다. K-평균 군집화 알고리즘은 사전에 군

집의 개수 K를 선택한 다음에, 각각 군집의 중심점을 임의로 설

정한 후 중심점 좌표와 데이터 사이의 거리를 계산하여 가장 가

까운 거리로 도출하는 군집으로 데이터를 1차적으로 분할하고, 

각각의 군집 중심점의 좌표를 재설정한 다음에 유클리디 거리를 

다시 계산하여 각각의 데이터를 새로운 군집으로 분류하는 연산

이 반복적으로 수행되는 과정을 포함한다. 즉, 모든 군집들의 중

심점과 분할 대상이 되는 데이터 사이의 변위차이를 유클리드 거

리로 계산하여 이 거리가 가장 가까운 중심점에 속한 데이터 군

집으로 분류한다. 이와같은 군집화 연산과정은, 각 군집의 중심좌

표가 사전에 규정된 오차 범위 내에 수렴하거나 또는 미리 정해

진 연산횟수를 만족하면 종료된다.

2.3 심박변이도의 평균회귀 분석 및 K-평균 군집화

본 연구에서 제안된 평균회귀 모델이 적용된 심박변이도 해석

을 통해 심실조기수축 부정맥 리듬의 군집 특성을 분석하기 위해

서 심실조기수축 부정맥 리듬이 포함된 MIT-BIH 데이터와 정상

리듬만이 포함된 MIT-BIH 데이터들이 고려되었다. 이 데이터들

은 각각 360 ㎐ 샘플링 주파수로 디지털 신호로 변환되었으며 본 

연구의 실험을 위해서 각각 5분 동안의 데이터 구간이 활용되었

다. 그리고 본 연구에서 제시한 알고리즘의 정확한 성능 평가를 

위해서 심장 전문의가 R 파의 위치로 명시된 주석정보를 활용하

여 R-R 간격을 도출하였다.

평균회귀 모델로 계산된 심장 박동리듬의 변이는 푸앙카레 산

포도로 표현되며, 기존의 발표된 연구결과에[11] 포함된 K=3을 

선택하면 심실조기수축 부정맥 리듬이 포함된 심전도 신호와 정

상 리듬이 포함된 신호의 군집성 차이를 구분할 수 있다는 사실

이 제시되었다. 따라서 본 연구에서도 3개의 군집 중심점들을 무

작위로 선정한 후, 기본적으로 모든 중심 좌표들의 위치가 변동

하지 않을 때까지 군집학습과정이 반복되었다. 그림 2는 심실조

기수축 부정맥 리듬이 포함된 MIT-BIH: 106 데이터와 정상적인 

심장리듬(NSR: Normal Sinus Rhythm)만이 포함된 MIT-BIH: 

103 데이터를 각각 5분의 구간을 기준으로 하여서, 기존의 방법

으로 해석한 심박변이도와 평균회귀 모델을 적용한 심박변이도
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(a) MIT-BIH: 106 데이터에 대한 

심박변이도

(b) MIT-BIH: 106 데이터에 대한 

평균회귀 심박변이도(=1)

(c) MIT-BIH: 106 데이터에 대한 

평균회귀 심박변이도(=2)

(d) MIT-BIH: 103 데이터에 대한 

심박변이도 

(e) MIT-BIH: 103 데이터에 대한 

평균회귀 심박변이도(=1)

(f) MIT-BIH: 103 데이터에 대한 

평균회귀 심박변이도(=2)

그림 2 MIT-BIH: 103, 106 데이터의 평균회귀 심박변이도 해석을 통한 K-평균 군집화 결과: (a)~(c) MIT-BIH: 106, (d)~(f) 

MIT-BIH: 103

Fig. 2 Results of K-means clustering on mean-reverting HRV analysis: (a)~(c) MIT-BIH: 106, (d)~(f) MIT-BIH: 103

그림 3 심실조기수축 부정맥 리듬이 포함된 MIT-BIH: 106, 

119, 200, 203, 208, 214, 221, 228, 233 데이터의 심박

변이도에 대한 K-평균 군집화 중심점들의 평균 거리

Fig. 3 The relative distance between K-mean centroid 

(K=3) (MIT-BIH: 106, 119, 200, 203, 208, 214, 221, 

228, 233)

 

  

그림 4 정상적인 심장 리듬이 포함된 MIT-BIH: 100, 101, 103, 

105, 112, 113, 115, 117, 121 데이터의 심박변이도에 대

한 K-평균 군집화 중심점들의 평균 거리

Fig. 4 The relative distance between K-mean centroid(K=3) 

(MIT-BIH: 100, 101, 103, 105, 112, 113, 115, 117, 

121)

(=1, 2)를 각각 푸앙카레 산포도로 가시화하고 이를 유클리디 

K-평균 군집화를 적용한 실험 결과의 일부를 보여주고 있다. 그

림 2에서 각각의 군집의 중심은 ‘⊗’ 기호로 표기하였다. 그림 3

은 심실조기수축 부정맥 리듬들이 포함된 MIT-BIH: 106, 119, 

200, 203, 208, 214, 221, 228, 233 심전도 데이터로부터 도출된 

각각의 군집에서 다른 군집들과의 상대적인 z 평균 거리의 평균
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Kolmogorov-Smirnov test Shapiro-Wilk test

group** value df* p value df* p

1 0.254 54 2×10-9 0.448 54 6×10-13

2 0.130 54 0.024 0.961 54 0.073

3 0.140 54 0.1 0.951 54 0.027

4 0.194 54 3×10-5 0.822 54 1×10-6

5 0.316 54 7×10-15 0.759 54 5×10-8

6 0.131 54 1×10-14 0.755 54 4×10-8

표   2 심박변이도 군집화 차이를 검증하기 위한 정규분포 검

증 결과

Table 2 Validation from testing normal distribution for 

analyzing the relative difference in K-means clusters

*: degree of freedom

**: group 1 – HRV on MIT/BIH PVC dataset

group 2 – mean-reverting HRV(=1) on MIT/BIH PVC 

dataset

group 3 – mean-reverting HRV(=2) on MIT/BIH PVC dataset

group 4 – HRV on MIT/BIH NSR dataset

group 5 – mean-reverting HRV(=1) on MIT/BIH NSR dataset

group 6 – mean-reverting HRV(=2) on MIT/BIH NSR dataset

거리에 대한 히스토그램 분포를 보여준다. 또한 그림 4는 정상적

인 심장 리듬만이 포함된 MIT-BIH: 100, 101, 103, 105, 112, 

113, 115, 117, 121 데이터 세트로부터 도출된 군집사이의 z 평

균 거리에 대한 히스토그램 분포를 보여주고 있다.

심실조기 수축 파형과 정상리듬의 파형의 군집의 평균 값에서 

평균회귀를 사용하지 않을 경우 평균값 0.3 근처에서 중복되는 

현상이 발생하며 평균회귀 결과를 적용한 결과 심실조기수축 파

형 군집의 평균거리가 증가됨을 알 수 있다.

2.4 평균회귀 심박변이도의 군집성 평가

심실조기수축 부정맥 리듬이 다수 포함된 심전도 신호와 정

상적인 리듬만이 포함된 심전도 신호의 평균회귀 심박변이도 군

집화 특성차이가 존재한다는 유의성을 입증하기 위해서 우선적

으로 군집들 사이의 z 평균거리 데이터가 정규분포(Normal 

distribution) 조건을 만족하는지 여부를 결정하고자 SPSS 통계분

석 프로그램을[12] 활용하여 정규성 검정 분석을 실시하였다. 표 

2에서 그룹 1~3은 심실조기수축 리듬이 포함된 데이터로 일반 심

박변이도(즉, =0), 평균회귀 차수 =1, 2를 적용한 심박변이도 

해석을 의미하고, 마찬가지로 그룹 4~6은 정상 리듬이 포함된 

MIT-BIH 심전도 데이터에 대한 심박변이도 해석을 의미한다.

표 2에서 두 방법을 동시에 만족하는 유의수준, p > 0.05 값이 

존재하지 않기 때문에 심실조기수축 리듬이 포함된 심박변이도와 

정상 리듬이 포함된 심박변이도 사이의 z 평균 거리 차이 유의

성을 t-통계 분석으로 검증할 수 없으며 결과적으로 비모수 

Mann-Whitney 검정 통계 분석법으로 가설검정 평가를 실시하

였다[13]. 가설검정을 입증하기 위한 절차로서 먼저 모집단에 대

한 정보를 귀무가설로 설정하고 이 가설이 옳다는 전제하에, 그 

여집합을 연구가설로 설정하고 최종적으로 유의수준 를 추정하

였다. 여기서 유의수준 는 표본으로부터 구한 통계량 값이 귀무

가설이 옳다는 전제하에서 귀무가설을 기각하고 연구가설을 채택

할 수 있다는 확률을 의미한다. 즉 다음과 같이 심실조기수축 리

듬이 포함된 심박변이도의 군집들 사이의 z 평균거리와 정상 리

듬이 포함된 심박변이도의 군집들 사이의 z 평균 거리의 차이가 

없다는 가설을 설정하였다. 즉, 

: 심실조기수축 리듬과 정상 리듬의 심박변이도 군집의 z 

평균 거리는 동일하다.

: 심실조기수축 리듬과 정상 리듬의 심박변이도 군집의 z 

평균 거리는 같지 않다.

라고 가설을 설정하였다. 표 3은 Mann-Whitney 비모수 검증 방

법을 적용한 결과를 보여준다. 

group vs group p-value

group 1 vs 4

group 2 vs 5

group 3 vs 6

1.1242×10-11

3.8×10-11

9.5142×10-9

표 3 일반 심박변이도와 평균회귀 심박변이도 해석 차이의 

검증을 위한 비모수 검증 결과

Table 3 Validation from Mann-Whitney test for analyzing 

the statistical difference between HRV and mean- 

reverting HRV analysis

여기서 전체 비교 그룹의 양측 검정 유의수준, p < 0.05이므로 

귀무가설이 기각되어서 정상 리듬과 심실조기수축 리듬의 심박변

이도 군집들 사이의 거리는 서로 다르다고 결론을 내릴 수 있다. 

즉, 심실조기수축 부정맥 리듬이 다수 포함된 심전도 신호는 정

상적인 리듬이 다수 포함된 심전도에 비교하여 푸앙카레 산포도

로 표현한 심박변이도에 K-평균 군집화 알고리즘을 적용하였을 

때 각각 군집사이의 거리가 정상적인 리듬과는 상이한 패턴을 보

인다는 결론을 추론할 수 있다.

2.5 심박변이도와 평균회귀 심박변이도의 비교

기존에 제시된 논문[11]에서 심박변이도와 평균회귀 심박변이

도의 K-평균 군집성의 평균 거리 차이를 비교 검증하기 위해서 

평균 거리와 표준편차를 표 4와 같이 구하였다. 각각 군집별 심

실조기수축 리듬과 정상 리듬의 평균거리 차이는 그룹 1과 4는 

0.296, 그룹 2와 5는 0.502, 그룹 3과 6은 0.411로 나타나며 평균

회귀 심박변이도 =1일 때 가장 큰 차이를 보인다. 

심박변이도와 평균회귀 심박변이도의 심실조기수축 리듬과 정

상 리듬의 두 집단을 모수 Mann-Whitney 검정 통계 분석법으
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로 가설검정 평가하기 위해서 귀무가설을 다음과 같이 설정하고 

결과를 표 5와 같이 구하였다.

: 심박변이도와 평균회귀 심박변이도의 군집들 사이의 z 

평균 거리는 동일하다.

: 심박변이도와 평균회귀 심박변이도의 군집들 사이의 z 

평균 거리는 같지 않다.

clusters-distance difference mean
standard 

deviation

HRV
PVC dataset 0.49 0.365

NSR dataset 0.194 0.168

mean-reverting 

HRV (n=1)

PVC dataset 0.779 0.231

NSR dataset 0.277 0.327

mean-reverting 

HRV (n=2)

PVC dataset 0.695 0.196

NSR dataset 0.284 0.339

표    4 평균회귀 심박변이도의 군집성의 차이 비교

Table 4 Clusters-distance difference between HRV and mean-

reverting HRV

group vs group p-value

group 1 vs 2

group 1 vs 3

group 4 vs 5

group 4 vs 6

3.502×10-11

5.506×10-9

0.261

0.383

표 5 심박변이도와 평균회귀 심박변이도 차이 검증

Table 5 Validation from testing the statistical difference

between HRV and mean-reverting HRV measure

심박변이도와 평균회귀 심박변이도에서 심실조기수축 리듬이 

있는 경우 유의수준 p < 0.05이므로 평균회귀 모델을 적용했을 

때 신호가 차이가 있음을 확인 할 수 있고 정상 리듬의 경우에

는 유의수준 p > 0.05이므로 평균회귀 모델을 적용했을 때 신호

가 차이가 있다고 할 수 없다는 결과를 유추할 수 있다.

3. 결  론

본 연구에서는 심실조기수축 부정맥 리듬의 패턴 특성을 분석

하기 위해서 자율학습 머신러닝 학습 중의 하나인 K-평균 군집 

알고리즘을 푸앙카레 산포도로 가시화한 평균회귀 심박변이도에 

적용하는 방법을 제시하고자 하였다. 제안된 알고리즘의 성능을 

평가하기 위해서 MIT-BIH 표준 부정맥 데이터베이스를 활용하

여 K-평균 군집들 사이의 z 평균거리를 구하고, 정상적 심전도 

리듬과 심실조기수축 부정맥 리듬이 포함된 군집들의 거리 차이

의 유의성을 통계학적 검증 방법으로 입증하는 방법을 새롭게 제

시하였다.

또한, 기존에 발표한 논문과 평균회귀 모델이 적용된 심박변이

도를 비교해 본 결과 평균회귀 심박변이도의 정상 리듬보다 심실

조기수축 부정맥 리듬이 평균 군집의 차이가 더 크게 나타남을 

확인하였다. 결과적으로 평균회귀 모델은 심박변이도에서 나타나

는 심실조기수축의 군집 패턴 특징을 보다 더 뚜렷하게 보여줄 

뿐만 아니라 자율신경계의 작용으로 인하여 변화하는 정상적인 

심박의 간격도 일정하게 정규화시킬 수 있다는 결론을 얻게 되었

다. 이에 따라서 심전도 신호를 평균회귀 심박변이도로 해석하고 

이를 K-평균 군집화 패턴 분석을 통하여 심실조기수축 패턴의 

특성을 군집의 형태로 도출할 수 있기 때문에 특히 장시간에 걸

-서 수집되는 심전도 신호의 부정맥 분석에 유용하게 사용될 수 

있을 것으로 기대된다. 그러나 K-평균 군집화 머신러닝 학습 알

고리즘을 하는 과정에서 이상치 데이터(outlier)가 학습되는 경우 

K-평균 중심값의 이동에 영향을 주기 때문에 이상치를 효과적으

로 제거하고 또한 심박변이도에 관한 K-평균 군집화 학습과정에 

사용되는 거리 척도를 새롭게 정의하는 후속연구가 필요하다고 

사료된다.
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