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Fuzzy C-Means 클러스터링 잡음 처리 방법 연구
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A Study of Fuzzy C-Means Clustering Noise 

Processing Method
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요   약

FCM(Fuzzy C-Means)알고리즘은 반복 최적화 기법을 통해 최적해를 찾는다. 특히, 클러스터링 초기 중심과 잡

음(noise)의 위치, 개수에 따라 실행시간 차이가 난다. 본 논문에서는 FCM의 전처리 과정으로 실행속도를 줄이기 

위한 들로네 삼각-FCM(Delaunay Triangulation-FCM:DT-FCM)잡음 제거 방법을 제안한다. 들로네 삼각형은 평면

위의 점들을 삼각형으로 연결하여 공간을 분할할 때, 삼각형들의 내각의 최소값이 최대가 되도록 하는 분할이다. 

이 방법은 FCM으로 클러스터링된 점들 중에서 가장 저밀도의 점들을 외접원의 들로네 삼각형을 만들어 잡음을 

제거하는 효과적인 방법이다. 실험 결과 제안된 방법이 기존 FCM보다 실행시간이 감소됨을 보였다.
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ABSTRACT

FCM(Fuzzy C-Means) algorithm finds the optimal solution through iterative optimization technique. In 

particular, the execution time differs depending on the initial center of clustering and the location and number of 

noise. In this paper, we propose a Delaunay Triangular-FCM(DT-FCM) noise canceling method to reduce the 

execution speed of FCM preprocessing. The triangle triangles are those that divide the space by connecting the 

points on the plane with triangles so that the minimum value of the interior angle of the triangles is the 

maximum. Experimental results show that the proposed method reduces execution time compared to existing 

FCM.
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Ⅰ. 서  론

클러스터링은 주어진 데이터의 유사성을 기준으로 

클러스터링을 형성하는 무감독 학습 방법

(unsupervised learning)중 하나이다
[8]. 퍼지 클러스터

링(fuzzy clustering) 알고리즘은 오랜 역사를 가지고 

있으며,Fuzzy C-Means(FCM)은 유클리디안 공간상

에서 거리를 이용하여 퍼지 멤버쉽을  할당함으로서 

클러스터링을 수행한다
[11]. FCM 역시 유클리드 거리

를 사용하므로 잡음에 민감하며 이를 해결하기 위한 

방법은 크게 비유클리드 거리를 사용하는 방법과 유

클리드 거리를 사용하면서 FCM을 변형하는 두 가지

가 있다
[4]. 개발된 여러 가지 알고리즘은 FCM의 잡음

문제를 해결하기 위하여 PCM(Probabilistic C-Means), 

FPCM(Fuzzy Probabilistic C-Means)
[9], PFCM 

(Probabilistic FCM)[8] 등으로 발전하였다. 하지만 이 

알고리즘들은 효과적인 잡음 제거에 대처하지 못하였

으며, 초기화 문제, 계산량의 증가, 파라미터들의 증가
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로 실제적인 클러스터링 과정에 이용하기가 불편해졌

다. 특히, 클러스터 주변의 애매한 경계점이나 클러스

터에 속하지 않는 잡음은 실행시간에 많은 영향을 미

친다. 잡음은 클러스터에 속하지 않는 점으로 측정 오

류의 임의적 성분이다. 잡음은 값의 왜곡이나 가짜 객

체의 추가와 관련되므로 CPU 실행시간의 상당부분 

지연을 초래한다. 그러므로 잡음의 제거는 매우 중요

한 사항이며, 데이터 마이닝에서는 상당량의 작업이 

잡음의 존재 유무 검사와 제거하는데 치중하고 있다
[7]. 따라서 본 논문에서는 들로네 삼각형을 이용한 효

과적인 잡음 제거를 위한 DT-FCM 클러스터링 잡음 

제거 중심값 설정 방법을 제안한다[2,10,12]. 제안 방법은 

임의의 세 점을 기준으로 최대한 정삼각형을 만들어 

가는 들로네 삼각형을 이용한다. 만들어진 삼각형에  

속하는 일정 길이 이상의 긴 변들을 제거하고, 남은 

연결선 성분들로 외접원을 구성한다. 그리고 최근접 

이웃방식으로 점을 연결해가면 가능한 최대 내각의 

형태가 좋은 삼각형을 만들어 낸다. 이와 같은 방법을 

반복해가는 들로네 삼각형은 3차원 이상의 고차원으

로도 확장이 가능하다
[1,6].

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 FCM에 

대해 설명한다. 3장에서는 들로네 삼각형을 이용한 

DT-FCM 클러스터 잡음 처리 중심값 설정 방법을 제

안한다. 4장에서는 실험 결과를 통해 제안 방법의 효

율성을 보이고, 결론 및 향후 연구 방향은  5장에서 

언급한다.

Ⅱ. Fuzzy C-Means(FCM)

일반적으로 퍼지 클러스터링은 데이터를 그룹화하

기 위한 무감독 학습전략으로 사용되지만, 데이터로부

터 퍼지 규칙(if∼then∼)을 생성할 때에도 유용하게 

사용된다
[3]. 퍼지 규칙의 구조는 사용한 데이터의 특

성에 따라 달라진다. 가령, 고장 진단이나 패턴분류에

서는 데이터가 어떤 클러스터링으로 분류되어야 하는

지를 결정하도록 퍼지 규칙이 만들어지고 퍼지 제어, 

시스템 인식이나 함수 근사화에서는 입출력 변수들 

사이의 연속적인 관계를 기술할 수 있도록 만들어진

다. 이미지 분석이나 인식에서는 원이나 타원과 같은 

공간상의 기하학적 형체를 감지하고 분리하는데 사용

되며, 이를 쉘 클러스터링 알고리즘이라 부른다. 퍼지 

클러스터링의 목적은 임의의 데이터 집합을 특정한 

수의 퍼지 클러스터링으로 분할하는 것이다. 현재까지 

가장 널리 사용되고 있는 퍼지 클러스터링 방법은 

FCM 알고리즘이다. 이 알고리즘은 n개의 항목으로 

구성된 데이터 집합 X={…,}을 c개의 퍼

지 클러스터링으로 분할하고자 할 때 식(1)의 목적함

수를 최소화하는 퍼지 분할   를 

찾는 것이 목적이다. 하드 클러스터링과는 매개변수 

m과 퍼지 분할 행렬의 값에 차이가 있다. 분할의 애매

함(fuzziness)을 표시하는 매개변수인 m은 1보다 큰 

값을 가질 수 있는데, 이 값이 클수록 모호함이 높아

진다(m이 1인 경우는 애매하지 않는 명확한 하드 클

러스터링을 표시). m의 값은 일반적으로 1.25나 2가 

좋은 결과를 제공하는 것으로 알려져 있지만, 응용 분

야에 따라 적합한 m의 값을 선택할 수 있다. 는 데

이터 가 퍼지 클러스터링에 대하여 속하는 정도를 

나타내며, (×) 크기의 퍼지 분할 행렬 U=[]의 

원소로 식(1)의 조건을 만족한다. 특정한 데이터가 모

든 클러스터링에 속하는 정도를 합하면 1이 되는 

것은 하드 클러스터링의 경우와 동일하다.

      
 




 



 
   

 (1)

위 식(1)에서   는 c개의 클러

스터링의 중심 벡터 집합이다. 즉, 는 번째 클러

스터링의 중심 벡터이다.   은 데이터 와 

번째 클러스터링 중심과의 기하학적 거리를 나타낸

다. 와 의 차원이 이면 

    이고 

    이다. 매개 변수 은 데

이터가 클러스터링이 속하는 정도를 조정하는 값으로 

하드 클러스터링의 경우 1이다. 는 데이터 가 

클러스터링에 대하여 속하는 정도를 나타내는 것으

로 0 또는 1 가운데 하나의 값을 가지며, × 크

기의 분할 행렬    의 원소로 식(2)의 조건을 

만족한다. 특정한 데이터가 모든 클러스터링에 속하는 

정도를 합하면 1이어야 하므로, 데이터는 하나의 클러

스터링에만 속해야 한다. 

 

∈  
 



   (2)

           

FCM 클러스터링 알고리즘을 정리하면 다음과 같다.

① 분할 수 c( ≤ ≤ )와 m의 값을 선택한다.
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그림 1. 들로네 삼각형의 잡음 처리 방법    
Fig. 1. Noise Processing Method of Delaun Triangulation

그림 2. 들로네 삼각형의 기본 개념
Fig. 2. Basic Concepts of Delaunay Triangulation 

② 퍼지 분할 행렬   의 초기값을 결정한다. 통상 

식(2)을 만족시키는 랜덤 값을 사용한다.

③ 식(3)을 이용하여 클러스터링의 중심 V를 계산한

다.

 


   


 




 


 




  

≻ 

=1,…,c

(3)

 

④ 식(4)를 사용해서 퍼지 분할 행렬을 갱신한다.

 




 





 



  
 




  



=1,…,c =1,…,n

(4)

 

⑤       ≺  을 만족하면 이 과정을 종

료하고 그렇지 않으면 단계 ③으로 복귀해서 이 과

정을 반복한다. 

Ⅲ. 들로네 삼각형 FCM(Delaunay 
Triangulation-FCM:DT-FCM)

주어진 데이터 분포에서 유의미한 클러스터를 뽑아

내는 것은 데이터 마이닝, 분류 등에서 매우 어려운 

문제 중의 하나이다
[3]. 들로네 삼각형은 주어진 데이

터에서 최대한 정삼각형이 되게 하면서, 이은 선들이 

모여 만든 삼각형이다. 가장 중요한 것은 어떤 삼각형

의 외접원도 그 삼각형의 세 꼭지점을 제외한 다른 어

떤 점도 포함하지 않는다는 것이다. 즉, 길고 뾰족한 

삼각형이 나오지 않는다. 일반적으로 이 알고리즘은 

매개 변수나 사전 지식을 설정할 필요 없이 복잡한 형

상의 클러스터와 비균질 밀도를 공간 데이터베이스에

서 자동으로 발견 할 수 있으며, 사용자는 특수 응용 

프로그램에 맞게 매개 변수를 수정할 수도 있다
[5]. 들

로네 삼각형은 평면위의 점들을 삼각형으로 연결하여 

공간을 분할할 때, 이 삼각형들의 내각의 최소값이 최

대가 되도록 하는 분할이다. 이렇게 구성된 전체 데이

터에 들로네 삼각형은 각 삼각형의 외접원 내부에 다

른 점들이 포함되지 않도록 공백의 원을 형성함으로

써, 모든 삼각형이 이루는 각을 최대한 최소화하므로 

전체 공간은 더욱 촘촘하게 분할된다. DT-FCM 제안

은 들로네 삼각형에 기반한 새로운 공간 근접 정의를 

사용하여 공간 클러스터를 생성한다. 그림 1은 클러스

터가 두 개(C1, C2)로 결정되고 세 점을 기준으로 최

대한 정삼각형을 만들어 가는 들로네 삼각형이다. 임

의의 최근접 이웃 점을 검색 후, 삼각형을 수정하여 

점을 삽입하거나 제거해나간다. 경계점의 d2는 클러스

터 C2로 편입시키고 경계점의 애매한 위치에 있는 d1

과 d3는 잡음으로 분류되어 클러스터링 계산 시 제외

된다. 

그러므로 들로네 분할은 최소각을 최대로 하는 방

법이다. 구체적으로 그림 2에서와 같이 주어진 세 점

(d1,d2,d4)을 지나는 원에 대하여 다른 한 점 d3와의 관

계를 조사한다. 즉, 점 d3가 외접원의 외부에 존재하게 

되면  삼각형(d1,d2,d4)의 최소각 α는 삼각형(d2,d3,d1) 

최소각 β보다 크게 된다
[2,5]. 따라서, 사각형

(d1,d2,d3,d4)에서 대각선은 d2d4로 정해진다. 만일 대각

선이 최초에 d1d3로 정해져 있었다면 최소각 검사에 
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그림 4. FCM 클러스터(C=2)로 결정된 중심값 
Fig. 4. The center value determined by the FCM cluster 
(C=2)

그림 3. 150개 데이터에 대한 2차원 들로네 삼각형
Fig. 3. Two-dimensional Delaunay Triangulation for 150 
data

그림 5. DT-FCM 클러스터(C=2)로 결정된 중심값
Fig. 5. Center value determined by DT-FCM cluster (C = 2) 

의해 d2d4로 결정되어 진다. 두 삼각형 사이의 최소각

을 비교해 대각선을 결정하고 이웃 삼각형들에 대해 

위의 과정을 계속적으로 수행하게 된다.       

Ⅳ. 실험결과 

클러스터링 초기값 결정에 따른 실행시간을 평가하

기위해 FCM의 150개 데이터를 매트랩 을 사용하여 

들로네 삼각형을 실험하였다. 데이터는 2차원의 삼각

형을 이루는 세 점에 대한 인덱스로 구성되어 들로네 

삼각분할로 플로팅 된다. 2차원 들로네 삼각분할은 각 

삼각형에 대한 외접원이 내부에 다른 점을 포함하지 

않도록 하여 자연적으로 더 높은 차원으로 확장된다. 

작업 수행은 임의의 점을 기준으로 삼각형의 삼각분

할을 검색하고 중심점을 계산한다. 중심점으로 삼각분

할을 플로팅 한 후 최근접이웃 점을 검색한다. 삼각분

할 내의 다른 점을 포함하는지 검색하여 삽입과 제거

를 반복해가며 모든 점에 제약 조건을 적용한다. 그림

3은 150개 데이터를 기준으로 들로네 삼각형을 생성

했다. 들로네 삼각형은 가장 중요한 개념이 세 점의 

외접원내에 다른 점이 포함되어 있지 않아야 된다. 그

림 3에서 보듯이 삼각분할내의 점들과 중복을 제거하

고 추가해가며 레이블을 플로팅 한다.    

그림 4는 들로네 삼각형을 적용하기 전의 FCM의 

결과이다. 클러스터가 2개 결정되고 원점선의 잡음이

나 중복이 존재해 중심이 치우쳐 국부 최적해를 제대

로 찾지 못하는 경우가 발생하고 있다. 또한, 전체적

인 모양이 어지러우며, 실행시간도 모든 점들을 계산

하기 때문에  비교적 많이 걸린다. 

반면에 제안된 DT-FCM을 사용하여 얻은 그림 5

는 잡음이나 이상치가 깔끔히 제거되어 

중심의 초기값을 명확하게 결정하였다. 육안으로도 

중심의 전역 클러스터링은 FCM보다 정확한 클러스

터 중심을 찾아내고 있으며, 영역에 애매하게 위치한 

잡음을 제거하여 클러스터링 중심을 찾아냈다. 

그림 6은 FCM과 DT-FCM의 CPU 실행시간 성능

비교이다. 초기 잡음 문제를 해결하지 못하는 FCM에 

비해 제안된 DT-FCM은 들로네 삼각형의 내각의 최

소값이 최대가 되도록 하는 분할이다. 이 방법은 FCM

으로 클러스터링된 점들 중에서 가장 저밀도의 점들

을 외접원의 들로네 삼각형을 만들어 잡음을 제거하

므로서, 임의의 150개 데이터를 실험 시 18.7%실행시

간을 줄일 수 있었다.
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그림 6. FCM vs DT-FCM 실행시간 비교
Fig. 6. Comparison of FCM vs DT-FCM execution time

Ⅴ. 결론 및 향후 연구과제

본 논문에서는 효율적인 DT-FCM 클러스터링 잡

음 처리 방법을 제안하였다. 유클리디안 거리를 이용

하여 클러스터링 중심값을 결정하는 FCM은 초기 클

러스터 중심에 상당히 종속적이다. 특히, 잡음이 섞여 

있는 데이터를 클러스터링 하는 경우는 실행시간에 

많은 영향을 미친다. 제안 내용은 들로네 삼각형을 이

용하여 DT-FCM 클러스터링 전처리 단계에서 거리 

계산에 부담이 되는 잡음들을 제거한 후 FCM 클러스

터링을 수행한다. 임의의 데이터 세 점을 선택하여 들

로네 삼각형을 만들어 삼각형의 외접원을 구한 후, 경

계점을 포함해서 외접원 내의 다른 데이터가 포함되

는지 검사해서 포함되면 클러스터 데이터로 편입시키

고, 그렇지 않은 경우에는 잡음으로 처리하여 계산에

서 제외시킨다. 잡음이 제거됨으로서 전체적인 실행시

간을 줄일 수 있었다. 제안된 DT-FCM은 실험 결과 

기존의 FCM보다 18.7% CPU 실행시간이 감소하여 

성능이 우수하다는 것을 보였다. 향후에는 중복되는 

데이터를 선 제거하는 퀵정렬을 이용하여 보다 우수

한 방법의 빅데이터 FCM을 연구하고자 한다.
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