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요  약

클러스터링은 균일한 특성을 가지는 데이터를 클러스터로 묶기 위해 사용되는 비교사 학습 방법 중 하나로 다양

한 응용에 사용되고 있으며 FCM(Fuzzy C-Means)이 대표적인 방법 중 하나이다. 하지만 FCM에서 주로 사용되는 유

클리드 거리 척도는 밀도가 높은 클러스터가 클러스터링 결과에 많은 영향을 미쳐 밀도가 높은 쪽으로 클러스터의 

중심을 위치시키는 문제가 있으며, 이를 해결하기 위한 방법 중 하나가 클러스터 중심 사이의 거리가 가능한 멀어지

도록 하는 밀도 무관 클러스터링이다. 하지만 밀도 무관 클러스터링 역시 클러스터 중심 사이의 거리를 정확히 제어

하기가 어렵다. 이 논문에서는 클러스터 중심 사이의 거리가 멀어지도록 할뿐만이 아니라 클러스터 중심이 밀도가 

높은 곳에 위치하도록 하는 항을 추가한 개선된 밀도 무관 클러스터링 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 FCM이나 

밀도 무관 클러스터링에 비해 실제 클러스터 중심으로 수렴하는 경우가 더 많다는 것을 실험 결과를 통해 확인할 수 

있다.

ABSTRACT

Clustering is one of the most well-known unsupervised learning methods that clusters data into homogeneous 
groups. Clustering has been used in various applications and FCM is one of the representative methods. In Fuzzy 
C-Means(FCM), however, cluster centers tend leaning to high density areas because the Euclidean distance measure 
forces high density clusters to make more contribution to clustering result. Previously proposed was 
density-independent clustering method, where cluster centers were made not to be close each other and relived the 
center deviation problem. Density-independent clustering method has a limitation that it is difficult to specify the 
position of the cluster centers. In this paper, an enhanced density-independent clustering method with an additional 
term that makes cluster centers to be placed around dense region is proposed. The proposed method converges more to 
real centers compared to FCM and density-independent clustering, which can be verified with experimental results.
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Ⅰ. 서  론

클러스터링은 주어진 데이터의 유사성을 기준으로 

클러스터를 형성하는 비교사 학습 방법 중 하나이다. 

소속도 함수에 의한 부분 소속도를 나타내는 퍼지 집합

이 Zadeh[1]에 의해 소개된 이후, 소속도를 사용한 퍼지 

클러스터링은 대표적인 클러스터링 기법 중 하나로 자

리 잡았다. Bezdek[2]에 의해 일반화된 Fuzzy C-Means 

(FCM)는 퍼지 클러스터링 중 흔히 사용되는 방법 중 하

나이다. FCM은 간단하면서도 효과적인 클러스터링 방

법이지만 몇 가지 문제점이 있으며, 밀도가 다른 클러

스터가 존재하는 경우 밀도가 높은 클러스터 쪽으로 클

러스터 중심이 쏠리는 현상이 그 중 하나이다. 실제 데

이터의 경우 균일한 밀도를 가지는 클러스터로 구성된 

경우가 많지 않으므로 밀도에 따른 클러스터 형성의 왜

곡을 방지하는 것은 클러스터링에서 해결해야 할 중요

한 문제 중 하나다. 클러스터의 중심이 잘못 정해지는 

왜곡이 발생하면 테스트 데이터가 잘못된 클러스터에 

소속되는 문제가 발생하며, 특히 이는 경계면 근처에 

놓이는 데이터에 영향을 미쳐 적은 수의 오류로도 전체 

성능을 저하시키는 원인이 될 수 있다.

밀도의 영향을 줄이기 위해 클러스터 중심 사이의 거

리가 가능한 멀리 떨어져 있도록 하는 밀도 무관 클러

스터링(Density-Independent FCM, DI-FCM)이 제안되

었으며 FCM에 비해 우수한 성능을 보임이 증명되었다

[3]. 하지만 DI-FCM에서 클러스터 중심 사이의 거리를 

결정하는 상수값에 따라 클러스터 중심이 실제 클러스

터 중심과는 다른 위치에 오는 경우도 발생할 수 있다.

이 논문에서는 DI-FCM을 개선하여 클러스터 밀도

에 영향을 적게 받으면서도 클러스터 중심이 실제 클러

스터 중심에 수렴할 확률을 높일 수 있는 개선된 밀도 

무관 클러스터링(Enhanced DI-FCM, EDI-FCM)을 제

안한다. 제안하는 방법에서는 클러스터의 중심이 밀도

가 가장 높은 지역에 위치하도록 클러스터 중심에서 데

이터 포인트 사이의 거리 합이 작아지도록 하는 항을 

추가하였다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 FCM

에 대해 설명한다. 3장에서는 DI-FCM과 제안하는 

EDI-FCM에 대해 살펴보고, 4장 실험 결과를 통해 제안

하는 방법의 유효성을 보인다. 결론 및 향후 연구 방향

은 5장에서 언급한다.

Ⅱ. FCM

클러스터링은 역사가 오랜 만큼 다양한 방법이 제안

되었고, 퍼지 클러스터링의 가장 기본적이면서도 대표

적인 방법이 Bezdek이 제안한 FCM이다[4,5]. FCM 이

전의 이진 클러스터링에서 하나의 데이터 포인트는 하

나의 클러스터에만 소속될 수 있다. 이에 비해 FCM은 

소속도를 사용하여 하나의 데이터 포인트가 여러 개의 

클러스터에 서로 다른 정도로 소속될 수 있도록 하는 

점에서 차이가 있다.

개의 차원 데이터  ≤ ≤ ∈ 
가 주어졌을 때, 이를 개 그룹으로 클러스터링하기 위

해 FCM에서는 식 (1)의 목적 함수를 최소로 한다.












∥ ∥















                (1)

이 때 는 번째 데이터 포인트 가 번째 클러스

터에 소속되는 정도를 나타내는 소속도 값을, 는 번

째 클러스터의 중심을, 은 퍼지화 정도를 나타내는 

상수로 일반적으로 2로 설정된다(  ∞). 는 

번째 데이터 포인트와 번째 클러스터 중심 사이의 거

리를 나타내며 이 논문에서는 유클리드 거리 척도를 사

용하였다. 

FCM에서 하나의 데이터 포인트 는 개의 클러스

터에 소속될 수 있지만, 각 클러스터에 소속되는 정도

는 서로 달라지며, 개 클러스터에 소속되는 정도는 전

체 소속도의 합이 1이 되어야 한다는 제약조건을 만족

시켜야 한다.






                                          (2)

식 (2)의 제약조건을 만족시키면서 식 (1)의 목적

함수를 최소화하는 소속도와 클러스터 중심은 라그

랑즈 승수법을 이용하여 얻은 갱신식을 사용하여 반

복최적화(iterative optimization) 방법을 통해 구할 수 

있다.
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 

















                                  (3)

 






∥ ∥


∥∥


                           (4)

Ⅲ. 밀도 무관 클러스터링

밀도가 다른 클러스터가 존재하는 경우 클러스터의 

중심이 쏠리는 현상은 클러스터 중심과 데이터 포인트 

사이의 거리가 유클리드 거리 또는 그 변형에 기반하

고 있기 때문이다[6,7]. 클러스터 중심의 쏠림 현상을 

방지하기 위한 방법 중 하나가 클러스터의 중심이 가

능한 서로 떨어져 있도록 하는 항을 FCM의 목적함수

에 추가한 밀도 무관 클러스터링(Density Independent 

FCM: DI-FCM)이다[3]. DI-FCM의 목적함수는 식 (5)

와 같다.

 










∥∥









 ∥∥
            (5)

FCM에 비해 추가된 항은 중심 사이의 거리 합으로 

거리가 클수록 목적함수의 값은 작아지므로 클러스터

의 중심이 가능한 멀리 떨어지도록 하는 역할을 한다. 

이 때  는 중심이 떨어져 있는 정도를 목적함수

에 반영하는 비율을 나타내는 상수이다. 

DI-FCM이 FCM에 비해 실제 클러스터 중심에 수렴

할 확률이 더 높지만 한 가지 문제점이 있다. 즉, 값이 

커지면 클러스터 중심 사이의 거리는 멀어지지만 실제 

클러스터의 중심에 수렴할 가능성도 줄어들 수 있다는 

점이다. 따라서 이 논문에서는 클러스터 중심이 서로 

멀리 떨어져 있도록 하면서도 클러스터 중심이 실제 클

러스터의 중심에 수렴할 가능성을 높일 수 있도록 새로

운 항을 추가한 개선된 밀도 무관 클러스터링(Enhanced 

Density Independent FCM: EDI-FCM)을 제안한다. 

EDI-FCM에서는 실제 클러스터 중심은 밀도가 가장 높

은 곳에 위치한다는 사실에서 출발하며, 밀도가 높은 

곳에 클러스터 중심이 위치할 경우 클러스터 중심과 데

이터 포인트 사이의 거리 합이 작아진다는 점을 사용하

였다. EDI-FCM의 목적함수는 식 (6)과 같다. 식 (6)에

서 가 영인 경우에는 식 (5)의 DI-FCM 목적함수와 동

일하다. 즉, DI-FCM은 EDI-FCM의 특별한 경우로 생

각할 수 있다.

  










∥ ∥









 ∥∥









 ∥∥
 










 ∥∥









 ∥∥

                (6)

이 때  는 클러스터 중심을 밀도가 높은 곳에 

위치하도록 하는 정도를 목적함수에 반영하는 비율을 

나타내며, 3번째 항이 클러스터 중심과 데이터 포인트 

사이의 거리 합이 최소화되도록 하는 항이다.

먼저 라그랑지 방정식을 로 편미분하면 식 (7)을 

얻을 수 있다.




 ∥ ∥                   (7)

식 (7)을 에 대해 정리하면 식 (8)을 얻을 수 있다.

 
∥ ∥


                          (8)

EDI-FCM 역시 FCM의 제약조건인 식 (2)를 만족시

켜야 하므로 식 (8)을 식 (2)에 대입하여 정리하면 식 (9)

를 얻을 수 있다.











∥∥



                        (9)
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식 (9)를 식 (8)에 대입하여 정리하면 소속도에 대한 

갱신식인 식 (10)를 얻을 수 있다.

 






∥ ∥


∥∥


                           (10)

식 (10)은 FCM의 소속도 갱신식인 식 (4)와 동일하

다. 즉, EDI-FCM에서 소속도는 FCM에서와 마찬가지

로 클러스터 중심과 데이터 포인트 사이의 유클리드 거

리를 바탕으로 결정된다. 

클러스터 중심의 갱신식을 구하기 위해 라그랑지 방

정식을 에 대해 편미분한다.




 






 ∥ ∥



≠

 ∥∥
                  (11)

식 (11)을 에 대해 정리하면 클러스터 중심의 갱신

식인 식 (12)를 얻을 수 있다.









 


≠











  


≠













 







  


≠





                     (12)

식 (12)를 FCM의 클러스터 중심 갱신식인 식 (3)과 

비교해 보면 분모와 분자에 각각 클러스터 중심 사이의 

거리를 크게 하면서 밀도가 높은 곳에 클러스터 중심이 

위치하도록 하는 항이 반영되어 있음을 알 수 있다. 식 

(10)과 식 (12)를 사용하여 EDI-FCM 알고리듬은 그림 

1과 같이 나타낼 수 있다. 

그림 1에서 수렴 조건은 중심의 최대 이동 거리가 

(= )보다 작으며 소속도의 최대 변화량이 (= 

)보다 작은 것으로 하였다.

U : data point membership 

V : cluster center

1: initialize V

2: initialize t = 0

3: do

4:    t ← t + 1

5:    calculate U using Eq. (10)

6:    calculate V  using Eq. (12) 

7: while U and V do not satisfy convergence qualification

8: return U and V

Fig. 1 EDI-FCM algorithm

FCM, DI-FCM, EDI-FCM의 소속도 갱신식은 모두 

동일하지만 클러스터 중심의 갱신식에서만 차이가 있

다. 표 1은 각 클러스터링 방법에서 소속도 갱신식을 비

교한 것으로 DI-FCM에서 클러스터 중심 거리에 대한 

제약이 추가되고 EDI-FCM에서 클러스터 중심 위치에 

대한 제약이 추가됨으로써 갱신식이 변경되고 있음을 

알 수 있다.

Table. 1 Update equations for cluster centers

Clustering
method

Update equation

FCM  


 







  






DI-FCM  







 


  




  

 





EDI-FCM  







 


  




  

 
≠ 




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Ⅳ. 실험 결과

기존에 다양한 FCM의 변형이 존재하지만 밀도 차이

에 의한 클러스터링의 오류를 해결하고자 한 방법은 

DI-FCM이 유일하므로 실험에서는 FCM과 DI-FCM을 

제안하는 EDI-FCM과 비교하였다. 그림 2는 FCM, 

DI-FCM, EDI-FCM을 사용한 전형적인 결과를 보여준

다. 샘플 데이터는 3개의 클러스터로 구성되어 있으며 

오른쪽 위의 밀도가 높은 클러스터는 500개의 데이터 

포인트를, 나머지 2개의 클러스터는 100개의 데이터 포

인트를 가진다. 

(a) FCM

(b) DI-FCM

(b) EDI-FCM

Fig. 2 Clustering results with a dataset having 3 clusters

그림 2에서 볼 수 있듯이 FCM의 경우 클러스터의 중

심이 밀도가 높은 클러스터 쪽으로 치우치지만, DI- 

FCM의 경우 클러스터 중심이 멀어지면서 실제 클러스

터 중심에 가까워지고 있다. 하지만 클러스터의 중심이 

멀리 위치하도록 강제하기 때문에 실제 클러스터의 중

심에서 벗어나 FCM의 경우와는 반대 방향에 클러스터 

중심이 정해지고 있다. 반면 EDI-FCM의 경우에는 

FCM과 DI-FCM의 중간 지점에서 클러스터 중심이 정

해지는 것을 볼 수 있다.

클러스터링은 비교사 학습 방법으로 데이터의 그

라운드 트루스(ground truth)를 알 수 없으므로 정량

적인 비교를 위해 이 논문에서는 식 (13)의 오류 함수

를 정의하여 사용하였다. 오류는 샘플 데이터 생성에 

사용된 실제 클러스터 중심( ≦ ≦)

과 클러스터링 결과로 얻어진 클러스터 중심

(  ≦ ≦) 사이의 거리 합을 사용하

였다. 






 
                  (13)

표 2는 3가지 클러스터링 방법을 3개의 클러스터를 

가지는 샘플 데이터에 적용한 결과를 요약한 것이다. 

평균 오류는 임의로 생성된 데이터에 대한 클러스터링

을 500회 시행한 후 오류를 평균한 값이다.

Table. 2 Clustering results with a dataset having 3 clusters

Method Average Error

FCM 3.3097

DI-FCM 2.7790

EDI-FCM 2.5736

실험에서 사용한 와 값은 8과 0.0015로, DI-FCM

의 오류를 최소화하는 값을 실험적으로 결정한 후, 

값을 고정하고 EDI-FCM에서 오류를 최소화하는 값

을 실험적으로 결정하는 순서를 따랐다.

그림 3은 4개의 클러스터로 구성되는 샘플 데이터에 

각 클러스터링 방법을 적용한 결과의 예이다. 4개의 클

러스터 중 오른쪽 위의 클러스터는 400개의 데이터 포

인트를 가지며 나머지 3개 클러스터는 100개의 데이터 

포인트를 가진다.
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(a) FCM

(b) DI-FCM

(b) EDI-FCM

Fig. 3 Clustering results with a dataset having 4 clusters

4개의 클러스터를 가지는 샘플 데이터에 대한 클러

스터링 결과 역시 3개의 클러스터를 가지는 샘플 데이

터에서와 비슷한 결과를 확인할 수 있다. 

Table. 3 Clustering results with a dataset having 4 clusters

Method Average Error

FCM 1.4003

DI-FCM 1.2935

EDI-FCM 1.0531

표 3은 3가지 클러스터링 방법을 4개의 클러스터를 

가지는 샘플 데이터에 적용한 결과를 요약한 것으로, 

이전 실험과 마찬가지로 500회 실행 후 오류값의 평균

을 나타내었다.

실험 결과에서 알 수 있듯이 제안한 방법은 기존 방

법에 비해 실제 클러스터의 중심을 찾아낼 확률이 더 

높다. 실제 클러스터의 중심을 찾아내는 것은 특히 클

러스터 경계면 근처에 데이터를 오류 없이 클러스터에 

소속시킬 가능성을 높이는 일이다. 

클러스터 경계면 근처에 놓이는 데이터가 전체 데

이터에서 적은 부분을 차지한다고 하더라도 전처리 

과정으로 흔히 사용되는 클러스터링의 결과가 전체적

인 성능에 미치는 영향이 작지 않으므로 중요하다고 

하겠다.

Ⅴ. 결  론

이 논문에서는 클러스터의 밀도 차이로 인해 클러스

터 중심이 실제 중심에서 벗어나는 현상을 줄이기 위한 

클러스터링 방법을 제안하였다. 밀도 무관 클러스터링

(DI-FCM)이 클러스터 밀도에 의한 왜곡을 다루고는 있

지만, 클러스터 사이의 거리만을 반영하여 실제 중심에

서 멀어질 수 있는 가능성을 가지고 있었다. 따라서 제

안하는 방법에서는 클러스터 중심과 데이터 포인트 사

이의 거리를 추가하여 밀도가 높은 곳에 클러스터 중심

이 위치할 수 있도록 하였으며, 실험 결과를 통해 이전 

방법에 비해 우수한 성능을 보이는 것을 확인할 수 있

었다. 

이 논문에서는 거리 척도로 유클리드 거리를 사용하

였다. 하지만 유클리드 거리는 밀도에 의한 클러스터 

왜곡의 주요 원인 중 하나이므로, Gustafson과 Kessel에 

의해 제안된 마할라노비스 거리[8,9]나 Gath와 Geva 

[10]에 의해 제안된 가우스 분포 함수와 밀도 무관 항을 

함께 사용하는 방법을 통해 클러스터 왜곡을 더 줄일 

수 있을 가능성이 있으며 이에 대한 연구가 진행 중에 

있다.
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