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Fuzzy C-Means (FCM) 알고리듬은 가장 널리 사용되는 군집화 알고리듬 중 하나로 다양한 응용 분야에서 사용되고 있다. 하

지만 FCM은 여러 가지 문제점을 가지고 있으며 초기 원형 설정이 그 중 하나이다. FCM은 국부 최적해에 수렴하므로 초기 

원형 설정에 따라 클러스터링 결과가 달라진다. 이 논문에서는 이러한 FCM의 초기 원형 설정 문제를 개선하기 위하여 커널 

밀도 추정 (kernel density estimation) 기법을 활용하는 방법을 제안한다. 제안한 방법에서는 먼저 커널 밀도 추정을 수행한 

후 밀도가 높은 지역에 클러스터의 초기 원형을 설정하고 원형이 설정된 영역의 밀도를 감소시키는 과정을 반복함으로써 효율적

으로 초기 원형을 설정할 수 있다. 제안된 방법이 일반적으로 사용되는 무작위 초기화 방법에 비해 효율적이라는 사실은 실험 

결과를 통해 확인할 수 있다.

키워드: Fuzzy c-means (Fuzzy c-means), 초기 원형 설정 (Initial Prototype Selection), 커널 밀도 추정 (Kernel Density Estimation)

I. 서 론

클러스터링은 주어진 데이터 집합 를  개의 

균일한 부분집합으로 나누는 대표적인 비교사 학습 방법으로 다양

한 분야에서 다양한 형태의 클러스터링 알고리듬이 사용되고 있다

[1-3].
현재 사용되고 있는 클러스터링 기법들은 크게 계층적 클러스

터링 (hierarchical clustering)과 분할 기반 클러스터링 

(partitional clustering)으로 나누어볼 수 있다. 계층적 클러스터링

은 클러스터의 계층 구조를 구성하는 방식으로 하나의 클러스터에

서 시작해서 연속적으로 클러스터를 나누어 가는 하향식 방법과 

하나의 데이터 포인트로 구성되는  개의 클러스터에서 시작해서 

클러스터를 포함해가는 상향식 방법이 있다. 이에 비해 분할 기반 

클러스터링은  개의 원형(prototype)을 설정하고 각 데이터 포

이트를 가장 가까이에 위치한 원형에 할당하는 과정을 반복함으로

써  개 원형을 찾아내는 방식이다[4-6].
Fuzzy C-Means(FCM)는 대표적인 분할 기반 클러스터링 기

법으로 1970년대 처음 소개된 이후 원형 그대로 또는 주어진 문제

에 맞게 변형된 형태로 많은 문제에 성공적으로 적용되어 왔다. 하
지만 많은 FCM의 변형이 존재한다는 사실은 FCM이 모든 문제

에 적합한 것은 아니라는 반증이 될 수 있다. FCM의 문제점으로

는 초기 원형의 설정 문제, 가우시안 분포만을 다룰 수 있는 문제, 
클러스터의 개수 설정 문제 등이 있으며 이 논문에서는 FCM이 

가지는 초기 원형 설정 문제점을 살펴보고 이를 해결할 수 있는 

방법을 제안한다.
초기 원형 설정을 위해 이 논문에서는 커널 밀도 추정(kernel 

density estimation) 기법을 이용한다. 기본적으로 FCM은 데이터

가 밀집된 지역에 클러스터를 생성하는 것이 자연스러우므로 커널 

밀도 추정을 통해 추정된 밀집 지역에 클러스터의 초기 원형을 두

는 것을 기본으로 한다. 가우스 혼합 모델 등을 사용하여 유사한 

효과를 얻을 수 있지만 모수적인 혼합 모델을 사용하는 경우 계산 

과정은 간단해질 수는 있지만 데이터가 주어진 분포를 따라야 한

다는 가정으로 인해 표현력에 한계를 가진다[7]. 하지만 커널을 이

용한 비모수적 방법은 데이터가 알려진 분포를 따른다는 가정을 

하지 않으므로 다양한 형태의 데이터를 묘사할 수 있는 장점이 있

어 확장성과 표현력에서 기존 방법에 우수하다[8].
제안된 방법에서는 먼저 데이터 집합의 커널 밀도 추정을 수행

한 후, 계산된 결과를  개의 영역으로 분할하는 임계치를 동적

으로 결정하고 각 영역을 라벨링(labeling)한다. 이후 커널 밀도 

추정의 결과 값 중에서 가장 높은 밀도 값을 가지는 위치를 탐색
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하고, 그 위치에 해당하는 라벨을 갖는 영역의 밀도 중 최소값으로 

그 영역의 밀도를 조정한다. 이 때 조정된 영역의 중심은 초기 원

형으로 추가된다. 이러한 조정 과정은 초기 원형이 한 번 선택된 

영역에서는 다시 원형이 선택되지 않도록 하는 역할을 한다. 이 과

정을 회 반복함으로써 밀도가 높은 지역에 개 초기 원형을 둘 

수 있으며 이는 데이터 포인트를 이용한 무작위 초기화에 보다 나

은 해에 수렴할 가능성을 높일 수 있다. 이러한 사실은 실험 결과

를 통해서 확인할 수 있다.

II. 제안하는 초기 원형 설정 방법

FCM이 국부 최적해에 수렴한다는 것은 널리 알려진 사실이며 

FCM을 이용한 클러스터링에는 수많은 국부 최적해가 존재한다는 

것도 역시 널리 알려져 있다. 이러한 국부 최적해는 또한 초기 원

형 설정 문제와 깊이 관련되어 있다. 즉, 초기 원형의 설정에 따라 

수렴하는 국부 최적해가 달라지며 전역 최적해에 수렴하는 초기 

원형의 설정 문제는 NP-hard임이 증명되었으므로 적절한 초기화

를 통해 보다 나은 국부 최적해에 수렴하도록 하는 것은 중요한 

연구 과제 중 하나이다. 이러한 초기화 문제를 해결하기 위해 일반

적으로 무작위 초기화를 통한 클러스터링을 여러번 수행한 후 그 

중 최적의 결과를 선택하거나 결과들을 조합하는 등의 방법을 사

용한다. 하지만 이는 추가적인 연산을 필요로하는 문제점이 있다.
이 논문에서는 이러한 초기화 문제를 개선하기 위해 커널 밀도 

추정을 이용한 초기 원형 선택 방법을 제안한다. 제안하는 알고리

듬은 다음과 같다.

1: 데이터 집합을 양수화 한다.

2: 데이터의 커널 밀도 함수를 계산한다.

3: 계산된 커널 밀도 함수가 개 영역으로 분할되도 록 이진화하고

   라벨링한다.

4: do

5:   커널 밀도 함수에서 밀도가 가장 높은 위치를 탐색한다.

6:   해당 위치에 대응하는 라벨링된 영역의 중점을 계산한다.

7:   해당 라벨링 영역을 최소 밀도로 조정한다.

8:   K = K + 1

9: while K < 주어진 원형의 개수

10:return

(a)

(b)

그림 1. (a) 데이터 집합과 (b) 커널 밀도 추정

Fig. 1. (a) Data set and (b) its estimated density using kernels

1. 커널 밀도 추정

밀도 추정에서 확률 변수 가 IID일 때 관찰된 자료 

는 모두  확률을 갖게 되므로 에서의 

경험적 누적분포함수는 총 관찰치 중에서 보다 작거나 같은 값

을 갖는 자료수의 비율이 된다. 즉    
 




 ≤ 

이며 여기서 1(A) 는 A가 사실이면 1의 값을 갖고 A가 거짓이면 

0의 값을 갖는 지시 함수를 나타낸다. 이처럼 히스토그램 방식을 

이용하는 경우 계산한 추정치가 연속함수가 되지 못하는 단점 때

문에 히스토그램의 지시함수를 연속함수 로 대체시킨 식(1)을 

이용해 커널 밀도 추정을 수행한다.

 

 





   (1)

식 (1)에서 는 구간의 크기이고, 은 데이터의 개수이다. 그

림 1은 커널 밀도 추정의 예를 보여주고 있다.

2. 라벨링 (Labeling)

커널 밀도 추정의 결과값이 주어진  개의 영역으로 분할될 수 

있는 임계치를 동적으로 결정하여 영역을 분할하고 각 영역을 라

벨링한다. 영역을 분할하는 알고리듬은 다음과 같다.
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1: mean = Kernel Density Estimator mean value

2: max  = Kernel Density Estimator max value

3: min  = Kernel Density Estimator min value

4: before_k = k

5: do

6: Threshold(Kernel Density Estimator, mean)

7: labeling

8: if label_count > k then

9:    if label_count < before_k then

10:       min = mean

11:       mean = (max + min) / 2

12:   else

13:       max = mean

14:       mean = (max + min) / 2

15:   end

16: else

17:   if label_count < before_k then

18:       min = mean;

19:       mean = (max + min) / 2

20:   else

21:       max = mean

22:       mean = (max + min ) /2

23:   end

24: end

25: before_k = label_count

26: while K ~= label_count

그림 2는 그림 1에서 추정된 밀도 함수를 7개의 영역으로 나누

어 라벨링한 결과를 나타내고 있다.

그림 2. 라벨링된 밀도 함수

Fig. 2. Labeled density function

3. 초기 원형 설정

커널 밀도 추정의 결과 값 중 가장 높은 밀도 값을 가지는 위치

의 라벨을 추출한 후, 해당 영역의 중점을 계산한다. 측정한 이후 

중점을 해당 라벨의 초기 원형으로 추가한다. 이 후 해당 영역의 

최저 밀도 값을 구한 후, 해당 라벨 영역에 대입한다. 이 과정을 

반복하여 주어진 클러스터의 개수 K 만큼 초기 원형을 측정한다. 
그림 3은 해당 영역을 최저 밀도값으로 대입한 영상이다.

(a) before (b) after

그림 3. 해당 라벨 최저 밀도 값으로 대입 영상

Fig. 3. Density substraction using the minimum density of

the labeled region

III. 실험 및 결과

제안된 방법의 유효성을 보이기 위해 이 논문에서는 가장 많이 

사용되는 무작위 초기화 방법과 비교하였다. 실험에 사용한 데이

터는 그림 1의 데이터이며 표 1은 실험 결과를 요약한 것이다. 표 

1에서 주어진 값은 데이터 생성에 사용된 클러스터의 중심과 클러

스터링 결과값으로 얻은 클러스터 중심 사이의 거리를 합한 것이

다. 표 1에서 알 수 있듯이 제안된 방법이 무작위 초기화에 비해 

실제 클러스터 중심에 보다 가까운 클러스터 중심을 얻어냄을 알 

수 있다. 또한 밀도가 높은 곳에 초기 원형을 설정함으로써 클러스

터링 과정에서 원형의 변화가 거의 없고 이동 거리가 매우 적음을 

확인할 수 있다[9-10].

표 1. 실험 결과

Table 1. Experimental results

(a)제안된 방법 (b)FCM

1 0.6954 13.612

2 0.7371 18.993

3 0.5892 17.788

4 0.5383 24.928

5 1.1993 17.2055

6 0.5694 22.0083

7 0.7555 31.4492

8 0.8311 12.0834

9 0.6719 21.7241

10 0.5858 15.9253

그림 4는 초기화에 따른 클러스터링 결과를 비교한 예이다. 그
림 4에서 검은 ‘*’ 점은 초기 원형이고 파란색의 ‘*’은 FCM 수행 

후에 결과 원형이다. 그림 5(a)의 초기 원형이 그림 5(b)의 초기 

원형과 비교한 결과, 제안한 방법이 7개의 그룹에 초기 원형 설정

이 상당히 효율적으로 분할된 것을 확인할 수 있다.
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(a) 제안하는 방법 (b) 무작위 초기화 방법

그림 4. 제안된 방법과 무작위 초기화의 결과 비교

Fig. 4. Comparison between the proposed method and random 

initialization method

IV. 결 론

FCM은 오랜 역사를 지니고 있고, 지금까지도 널리 사용되는 

대표적인 클러스터링 알고리즘 기법 중의 하나이지만 여러 가지 

해결되지 못한 문제들이 있다. 이 논문에서는 그 문제점들 중에서 

초기 원형 설정 문제를 개선하는 방법을  제안하였다. 제안한 방법

에서는 커널 밀도 추정을 활용하여 데이터가 밀집된 지역에 클러

스터의 초기 원형을 둠으로써 기존에 사용되는 무작위 초기화 방

법에 비해 나은 결과를 얻을 수 있었으며 이는 실험 결과를 통해 

확인할 수 있다.
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