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Abstract

In this paper, we propose a modified fuzzy clustering algorithm which can overcome the center 

deviation due to the Euclidean distance commonly used in fuzzy clustering. Among fuzzy clustering 

methods, Fuzzy C-Means (FCM) is the most well-known clustering algorithm and has been widely 

applied to various problems successfully. In FCM, however, cluster centers tend leaning to high 

density clusters because the Euclidean distance measure forces high density cluster to make more 

contribution to clustering result. Proposed is an enhanced algorithm which modifies the objective 

function of FCM by adding a center-scattering term to make centers not to be close due to the 

cluster density. The proposed method converges more to real centers with small number of iterations 

compared to FCM. All the strengths can be verified with experimental results.
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I. Introduction

클러스터링은 주어진 데이터를 유사성에 기준하여 몇 개의 

그룹으로 나누는 비교사(unsupervised) 학습 방법 중 하나로 

패턴인식의 주요 기법 중 하나이다. 소속도 함수(membership 

function)에 의해 부분 소속도를 나타내는 퍼지 집합이 Zadeh

에 의해 소개된 이후, 퍼지 집합은 클러스터링 분야에 도입되었

고 퍼지 클러스터링은 대표적인 클러스터링 기법 중 하나로 자

리 잡았다. Bezdek[1]에 의해 일반화된 Fuzzy 

C-Means(FCM)는 퍼지 클러스터링 중 가장 널리 사용되는 방

법 중 하나이다. FCM은 간단하면서도 효과적인 클러스터링 방

법이지만, 구해진 소속도가 직관적인 값과 일치하지 않는 경우

가 있으며, 잡음이 많은 환경이나 클러스터의 중심이 인접하고 

클러스터의 밀도가 서로 다른 경우 밀도가 높은 클러스터 쪽으

로 클러스터 중심이 쏠리는 현상이 발생한다. 클러스터 밀도가 

높은 쪽으로 클러스터의 중심이 쏠리는 현상은 FCM에서 유클

리드 거리 또는 그 변형을 사용하기 때문으로, FCM의 목적함

수에서는 데이터 개수가 많은 클러스터가 데이터 개수가 적은 

클러스터에 비해 목적함수에 더 많은 영향을 미치기 때문이다.

이 논문에서는 클러스터의 밀도 차이로 인해 클러스터 중심

이 치우치는 현상을 해결할 수 있는 새로운 클러스터링 방법을 

제안한다. 제안하는 ‘클러스터 밀도에 무관한 클러스터링 알고

리듬 (Density-Independent FCM, DI-FCM)’은 기존의 FCM 

알고리즘이 갖는 클러스터 밀도 차이에 대한 민감성을 줄이기 

위해 클러스터 중심 사이의 거리 합을 나타내는 항을 FCM의 

목적함수에 추가하였다. FCM 알고리즘에서 클러스터 간 밀도 

차이로 인하여 밀도가 높은 클러스터 쪽으로 중심이 쏠리는 현

상은 클러스터의 중심 사이의 거리를 가능한 멀게 함으로써 밀

도 차이에 의해 발생하는 클러스터 중심의 치우침 현상을 개선

할 수 있다.

이 논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서는 기존의 퍼지

클러스터링 기법에 대하여 설명한다. 3장에서는 제안하는 방법

을 소개하고, 4장 실험 및 결과를 통하여 기존의 방법과 비교하

여 제안하는 방법의 유효성을 보인다. 마지막 5장에서 4장의 

실험결과를 바탕으로 결론 및 향후 연구방향에 대해서 언급한

다.
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II. Preliminaries

1. Fuzzy C-Means(FCM)

클러스터링은 유사성의 개념을 바탕으로 데이터를 특정 클

러스터에 소속되도록 하는 방법이며, 퍼지 클러스터링은 퍼지

의 불완전한 소속도를 도입하여 데이터가 하나 이상의 클러스

터에 부분적으로 소속될 수 있도록 하는 방법이다. 클러스터링

은 역사가 오랜 만큼 다양한 알고리즘이 제안되었고, 대표적인 

방법 중 하나가 Bezdek이 제안한 FCM이다. FCM은 제약 조건

이 있는 최적화 문제(constrained optimization 

problem)[2][3]로 표현할 수 있다. 개의 차원 데이터 

   ≤ ≤  ∈ 가 주어졌을 때, 이를 개 그룹으

로 클러스터링하기 위해서는 식 (1)의 목적 함수를 최소로 하여

야 한다.

 





  




∥ ∥









  








           (1)

이 때 는 번째 데이터 포인트 가 번째 클러스터에 소

속되는 정도를 나타내는 소속도 값(membership value)을, 

는 번째 클러스터의 중심을, ( ≺  ≺ ∞)은 퍼지화 정도를 

나타내는 상수(fuzzifier constant)로 일반적으로 2로 설정된다.  

는 번째 데이터 포인트와 번째 클러스터 중심 사이의 거

리를 나타낸다. 이 논문에서는 유클리드 거리(euclidean 

distance)를 사용하였다. 

FCM에서 하나의 데이터 포인트 는 개의 클러스터에 소

속될 수 있지만, 각 클러스터에 소속되는 정도는 서로 달라지

며, 개 클러스터에 소속되는 정도는 전체 소속도의 합이 1이 

되어야 한다는 제약조건(constraint)을 만족시켜야 한다.


  



      (2)

퍼지 클러스터링은 식 (1)의  목적 함수는 반복 최적화 알고

리즘을 이용하여 최적화하며, 라그랑즈 승수법(Lagrange 

multiplier method)을 이용하여 식 (3)과 식 (4)의 갱신 식

(update equation)을 얻을 수 있다.

 


  







  






     (3)

 


  



∥ ∥



∥ ∥



     (4)

FCM은 처음 소개된 이후 원형 그대로 또는 주어진 문제에 

맞게 변형된 형태로 많은 문제에 성공적으로 사용되어 왔지만 

다양한 형태의 변형이 존재한다는 것은 FCM이 모든 문제에 완

벽한 것은 아니라는 방증이기도 하다. 이 논문 또한 FCM의 문

제점에서부터 시작하여 이를 해결하기 위한 변형된 형태의 퍼

지 클러스터링을 제안한다.

III. Density Independent Fuzzy

C-Means

FCM에서 밀도가 다른 클러스터가 존재하는 경우 클러스터 

중심이 밀도가 높은 클러스터 쪽으로 치우치는 현상은 FCM이 

클러스터 중심에서 데이터까지의 유클리드 거리 또는 그 변형

에 기반하고 있기 때문이다[4][5]. 이처럼 클러스터 중심이 쏠

리는 현상을 방지하기 위해 이 논문에서는 클러스터의 중심이 

가능한 멀리 떨어져 있도록 하는 항을 FCM의 목적함수에 추가

하였다. 제안하는 변형된 FCM의 목적함수는 식 (5)와 같다.

  





  




∥ ∥









 ∥ ∥

        (5)

이 때 ≻ 는 중심이 떨어져 있는 정도를 목적함수에 반영

하는 비율을 나타내는 상수이다. 은 FCM의 목적함수에서와 

같이 퍼지화 정도를 나타내는 값으로 일반적으로 사용되는 2를 

사용하였다. 

식 (5)가 식 (1)의 FCM의 목적함수와 다른 점은 두 번째 항

이다. 두 번째 항에서는 개 클러스터 중심 사이의 거리 합을 

계산한다. 는 양의 값을 가지고, 는 최소값을 가지도록 최적

화한다. 따라서 클러스터 중심 사이의 거리 합이 클수록 목적함

수 는 작은 값을 가지게 된다. 식 (5)을 라그랑즈 승수법을 사

용하여 갱신식을 구할 수 있다. 먼저 를 로 편미분하면 식 

(6)을 얻을 수 있다.




∥ ∥        (6)

식(6)을 에 대해 정리하면 식 (7)과 같이 나타낼 수 있다.
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 
∥ ∥


      (7)

DI-FCM 또한 FCM의 제약조건인 식 (2)를 만족하여야 하므

로 식(7)을 식(2)에 대입하여 정리하면 식 (8)이 나타낼 수 있

다.







  



∥ ∥




      (8)

식(8)을 정리하여 를 구해 식 (7)에 대입하면 번째 데이

터 포인트가 번째 클러스터에 소속되는 정도를 나타내는 소속

도 갱신식인 식 (9)를 얻을 수 있다.

 


  



∥ ∥



∥ ∥



     (9)

DI-FCM을 위한 소속도 갱신식인 식 (9)는 기존 FCM의 소

속도 갱신 식인 식 (4)와 동일하다. 즉, DI-FCM에서 소속도는 

FCM에서와 마찬가지로 클러스터 중심과 데이터 포인트 사이

의 유클리드 거리를 바탕으로 결정된다. 

클러스터 중심의 갱신식을 구하기 위해 식 (5)를 에 대해 

편미분하면 식 (10)을 얻을 수 있다.











∥ ∥



 ∥ ∥         (10)

식(10)을 에 대해 정리하면 클러스터 중심을 업데이트하기 

위한 갱신식인 식 (11)을 얻을 수 있다.

 







 







 







    (11)

클러스터 중심을 나타내는 갱신식인 식 (11)을 FCM의 클러

스터 중심 갱신식인 식 (3)과 비교해 보면 분모에는 클러스터의 

중심의 개수가, 분자에는 클러스터 중심의 합을 나타내는 항이 

각각 추가 되어 있으며 클러스터 중심이 가능한 멀리 위치하도

록 에 의해 조절되고 있음을 알 수 있다.

식 (9)와 식 (11)의 두 갱신 식을 이용하여 제안하는 

DI-FCM 알고리듬을 나타내면 Fig. 1과 같이 나타낼 수 있다.

1: initialize V

2: initialize t = 0

3: do

4:    t ← t + 1

5:    calculate U using Eq. (9)

6:    calculate V  using Eq. (11) 

7: while U and V do not satisfy convergence 

qualification

8: return U and V

Fig. 1. DI-FCM Algorithm

IV. Experimental Results

기존에 다양한 FCM의 변형이 존재하지만 밀도 차이에 의한 

클러스터링 오류를 해결하기 위한 클러스터링 방법은 찾기 어

려우며, 제안한 방법은 FCM의 변형에도 적용이 가능하므로 실

험에서는 제안한 방법을 FCM과 비교하였다. 

제안한 방법에서 소속도 를 구하는 식 (9)는 기존의 FCM

과 동일하지만, 클러스터의 중심을 구하는 식 (11)에서 기존 

FCM의 차이가 있다. Fig. 2-(a)는 샘플 데이터 집합에 FCM을 

적용한 경우의 클러스터링 결과로, 클러스터의 중심이 밀도가 

높은 클러스터 쪽으로 치우치고 있음을 알 수 있다. 반면 Fig. 

2-(b)의 DI-FCM을 적용한 경우의 클러스터링 결과로 클러스

터의 밀도 차이에도 불구하고 정확한 클러스터 중심을 찾아내

고 있다. 샘플 데이터는 3개의 클러스터로 구성되어 있으며 오

른쪽 위의 밀도가 높은 클러스터는 500개의 데이터 포인트를, 

나머지 2개의 클러스터는 100개의 데이터 포인트를 가진다. 

 

(a) FCM
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(b) DI-FCM

Fig. 2. Clustering results with dataset I

(Top : FCM, Bottom : DI-FCM)

DI-FCM에서는 중심이 떨어져 있는 정도를 나타내는 상수

인 에 따라 클러스터 중심 사이 거리가 목적함수에 반영되는 

정도가 달라진다. 따라서  값은 데이터의 분포에 따라 달리 

설정되어야 한다. Fig. 3은 Fig. 2의 샘플 데이터 집합에 대해 

를 0에서 8까지 0.2 간격으로 변화시키면서 500번 반복하여 

평균 오류를 계산한 것이다. 오류는 데이터 생성에 사용된 실제 

클러스터의 중심과 클러스터링 결과로 얻은 클러스터 중심 사

이의 유클리드 거리를 합한 것으로 하였다.


  



 
     (12)

식 (12)에서 는 샘플 데이터 생성에 사용된 클러스터의 

중심 좌표를, 는 클러스터링 결과로 얻은 클러스터의 중심 

좌표를 나타낸다.

Fig. 3. Clustering error with respect to α on dataset I

Fig. 3에서 알 수 있듯이 DI-FCM은 3.48 정도의 평균 오류 

값을 나타내는 FCM에 비해 평균 오류가 적었으며 특히 샘플 

데이터의 경우 가 5.6일 때 최소 평균 오류 2.39를 나타내어 

FCM에 비해 오류가 약 31% 줄어든 것을 확인할 수 있다. 하

지만 이후  값이 커지며 오류 값이 상승하게 되며 이는 클러

스터의 중심이 원래 위치보다 너무 멀어지기 때문에 나타나는 

현상이다.

Fig. 4는 최적화된 중심을 찾아내기 위한 평균 수렴 속도를 

나타낸 것이다. Fig. 4에서 알 수 있듯이 DI-FCM의 수렴 속도

는 가 5.6일 때 72.22로 FCM의 수렴 속도에 비해 약 10% 감

소하였다. 

Fig. 4. Convergence speed with respect to α 

on dataset I

다음은 서로 다른 밀도를 갖는 4개의 클러스터로 구성된 데

이터에 대해 실험하였을 때의 결과이다. 샘플 데이터는 4개의 

클러스터로 구성되며 오른쪽 위 클러스터는 700개, 왼쪽 위 클

러스터는 300개, 나머지 아래 쪽 두 클러스터는 200개의 데이

터 포인트로 구성되었다.

Fig. 5-(a)는 샘플 데이터에 FCM을 적용한 결과이다. Fig. 

2-(a)에서와 마찬가지로 밀도가 높은 곳으로 클러스터의 중심

이 치우치는 것을 확인할 수 있다. 반면 Fig. 5-(b)는 DI-FCM

을 적용한 결과로 클러스터의 수와 상관없이 밀도에 의한 클러

스터 중심의 치우침 현상이 줄어드는 것을 확인할 수 있다.

(a) FCM
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(b) DI-FCM

Fig. 5. Clustering results with dataset II

(Top : FCM, Bottom : DI-FCM)

Fig. 6은 Fig. 5의 샘플 데이터 집합에 대해 앞에서와 마찬

가지로 를 0에서 8까지 0.2 간격으로 변화시키면서 500번 반

복 실험하여 오류와 수렴 속도를 평균하여 나타낸 것이다.

Fig. 6. Clustering error with respect to α on dataset II

Fig. 6을 살펴보면 Fig. 3에서와 마찬가지로 기존의 FCM에 

비해 오류 값이 작은 것을 확인할 수 있다. 특히 값이 5.8일 

때 4.83의 오류값을 가져 FCM의 21.26에 비해 약 74% 

오류가 줄어들었다.

Fig. 7은 클러스터링의 수렴 속도를 나타낸 값이다. Fig. 7에

서는 값이 5.8일 때 평균 수렴속도 26.38로 FCM의 

106.45에 비해 작은 값을 가진다.

Fig. 7. Convergence speed with respect to α 

on dataset II

Fig. 6과 7에서 알 수 있듯이 값이 증가함에 따라 오류는 

감소하고 수렴 속도는 빨라진다. 하지만 특정 값보다 커지는 

경우 클러스터 중심이 지나치게 멀리 떨어져 있게 됨으로써 오

류는 증가하고 수렴 속도 역시 느려지게 된다.

Fig. 8. Deviated center when =8 with dataset II

Fig. 8은 두 번째 샘플 데이터에서 값이 8일 때의 클러스

터링 결과를 나타낸다. 기존 FCM은 밀도가 높은 쪽으로 클러

스터 중심이 쏠리는 현상이 생겼다면, DI-FCM은 값에 따라 

밀도가 낮은 클러스터의 중심이 밀도가 높은 클러스터 중심으

로부터 지나치게 멀어지는 현상이 발생함을 알 수 있다.

V. Conclusions

이 논문에서는 클러스터의 밀도 차이로 인해 클러스터 중심

이 왜곡되는 현상을 해결하기 위해 클러스터 중심 사이의 거리

를 FCM의 목적함수에 추가한 새로운 클러스터링 방법을 제안

하였다. 실험 결과에서 제시한 바와 같이 제안하는 DI-FCM 

(Density Independent FCM)은 기존 FCM에 비해 실제 클러스

터 중심에 수렴하는 확률이 높고 수렴 속도 역시 FCM에 비해 
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빠른 것을 알 수 있다. 하지만 오류 및 수렴 속도가 최적화 되

는  값은 데이터 집합에 따라 달라지므로 데이터의 특성에 따

라 효과적으로 결정하는 방법이 필요하며, 이는 현재 연구 중에 

있다. 

이 논문에서는 거리 척도로 유클리드 거리를 적용하였다. 하

지만 유클리드 거리는 잡음에 민감하며 원형 클러스터만을 다

룰 수 있다는 단점이 존재한다. 비록 소속도의 사용으로 일부 

완화되지만 국부 최적해에 빠질 수 있다. 따라서 잡음에 대처하

기 위해서 regularization[6]의 도입이나 노이즈 클러스터링

(noise clustering)[7]의 사용 등을 고려할 필요가 있으며, 클

러스터의 다양한 형태에 대응하기 위하여 Gustafson과 

Kessel(GK)에 의해 제안된 마할라노비스 거리(Mahalanovis 

distance)[8][9]를 사용하는 방법이나 Gath와 Geva(GG)[10]

에 의해 제안된 방법인 가우스 분포 함수에 반비례하는 값을 

거리로 사용하는 것도 고려해 볼 수 있다. 또한 이들 변형에 밀

도 무관항을 추가하는 방법을 고려할 수 있으며 이 역시 현재 

연구 중에 있다.
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