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슈퍼픽셀과 FCM을 이용한 클러스터

초기값 설정 및 칼라영상분할

이 정 환
†

요 약

본 논문에서는 슈퍼픽셀과 FCM을 이용한 클러스터 초기값 설정방법과 이를 사용한 칼라영상분할을 연구

한다. 클러스터링을 이용한 대표적인 칼라영상분할 방법으로 Fuzzy C-menas (FCM) 알고리즘을 많이 사용

한다. FCM은 하나의 데이터가 각 클러스터에 서로 다른 소속도를 갖도록 한다. 그러나 FCM은 초기값 설정에

따라 국부적인 수렴문제가 발생한다. 따라서 초기값 설정문제는 매우 중요한데 본 연구에서는 슈퍼픽셀을

이용하여 클러스터의 초기값을 구하는 방법을 제안한다. 슈퍼픽셀은 원 영상에서 특성이 비슷한 화소들의

묶음으로 표현되는데 먼저 원 영상으로부터 슈퍼픽셀을 구하고 이를  칼라특징공간에 투영하여 클러스

터 초기값을 구한다. 제안방법에서 슈퍼픽셀의 수는 원영상의 화소 수보다 일반적으로 매우 적어서 클러스터

초기값 설정을 위한 고속처리가 가능하다. 제안된 알고리즘의 성능평가를 위해 다양한 칼라영상을 사용하여

컴퓨터 모의실험을 수행하였으며 실험결과 제안방법이 기존방법에 비해 영상분할 성능이 우수함을 알 수

있었다.
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Using Superpixels and Fuzzy C-means(FCM) Algorithm

Jeong-Hwan Lee
†

ABSTRACT

In this paper, a setting method of initial cluster centers and color image segmentation using superpixels

and Fuzzy C-means(FCM) algorithm is proposed. Generally, the FCM can be widely used to segment

color images, and an element is assigned to any cluster with each membership values in the FCM.

However the algorithm has a problem of local convergence by determining the initial cluster centers.

So the selection of initial cluster centers is very important, we proposed an effective method to determine

the initial cluster centers using superpixels. The superpixels can be obtained by grouping of some pixels

having similar characteristics from original image, and it is projected  feature space to obtain the

initial cluster centers. The proposed method can be speeded up because number of superpixels are

extremely smaller than pixels of original image. To evaluate the proposed method, several color images

are used for computer simulation, and we know that the proposed method is superior to the conventional

algorithm by the experimental results.
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1. 서 론

영상처리 및 해석을 위해서는 영상분할은 매우 중

요한 과정이다. 영상분할은 입력된 영상으로부터 물

체에 해당하는 영역을 추출하는 과정으로 영상해석

을 위해서 필수적인 단계이다. 현재까지 많은 영상분

할 방법이 제안되었으며 특히 밝기정보 뿐만 아니라

칼라정보를 이용한 다양한 방법이 연구되었다[1,3-5,8].

칼라영상분할 방법은 접근방법에 따라 화소기반

(pixel-based), 영역기반(area-based), 에지기반(edge-

based) 분할방법으로 크게 나눌 수 있다[1,5]. 그리고

화소기반 분할방법은 적용기법에 따라 히스토그램

의 문턱값 결정에 의한 방법, 칼라공간의 클러스터링

방법으로 나눌 수 있으며 영역기반 분할방법은 영역

병합(region merging), 분할 및 병합방법(split and

merge)으로 나눌 수 있다. 마지막으로 에지기반 분

할 방법은 지역적인 경계정보를 이용하는 방법과 전

역적인 경계정보를 이용하는 방법으로 나눌 수 있다.

화소기반 분할방법은 영역별로 화소단위의 칼라

특징이 서로 다르다는 것을 기초로 한다. 즉 임의의

균일영역은 칼라특징 공간에서 하나의 클러스터를

형성하는데 클러스터모델 함수에 의해 각각의 균일

영역을 정의하는 방법이다. 영역기반 분할방법은 영

상에서 영역을 균일조건을 만족하는 서로 연결된 작

은 화소집합으로 생각하는 것이다. 이 방법은 큰 균

일영역은 작은 화소집합을 서로 병합하여 얻을 수

있게 되며 반대로 균일하지 않는 영역은 균일한 작은

영역으로 나눌 수도 있다[20].

본 연구에서는 화소기반 영상분할중 대표적인 방

법인 칼라특징공간에서 퍼지클러스터링 방법을 이

용한 영상분할 방법을 연구한다. 퍼지클러스터링을

이용한 영상분할을 위해 많이 사용되는 대표적인 방

법이 Fuzzy C-means(FCM)방법이다[9,10]. FCM은

개의 클러스터 원형을 설정하고 데이터가 각 클러

스터에 속하는 소속도(membership)를 고려하여 가

장 가까운 원형에 데이터를 할당하는 과정을 반복적

으로 수행하여 클러스터를 찾는 방법이다. 그러나

FCM은 클러스터 중심의 초기값 설정에 따른 국부적

인 수렴, 클러스터의 수를 결정하는 문제, 유클리드

거리 사용 및 소속도 제약에 따른 잡음 민감성 등의

몇 가지 문제가 있다[9-12]. 최근 Erisoglu[16]등은

다차원특징을 갖는 데이터를 K-means알고리즘으

로 분류하기 위해 분산이 큰 두 특징을 선택하여 데

이터를 이 선택된 특징 축에 투영하여 초기값을 구하

는 방법을 제안하였다. 그러나 데이터 수가 많을 경

우 복잡한 계산과정이 필요하며 클러스터 초기값 사이

의 거리만을 척도로 사용하여 단독으로 떨어져 있는

잡음데이터가 초기값으로 선택되는 문제점이 있다.

본 논문에서는 칼라영상분할을 위해 FCM을 적용

할 때 클러스터 중심 초기값을 효과적으로 설정하는

방법을 연구한다. 먼저 원영상을 특징공간에서

성질이 비슷한 균일영역인 슈퍼픽셀(superpixel)[13]

로 나누고 이를 이용하여 클러스터 초기값을 설정하

는 방법을 제안하고, 이 초기값을 FCM에 적용하여

칼라영상을 분할하는 방법을 연구한다.

2. Fuzzy C-means(FCM) 알고리즘

FCM은 화소를 특정한 한 개의 클러스터에 할당

하는 것이 아니라 각 클러스터에 얼마나 속하는지를

나타내는 소속도를 구하여 클러스터링에 대한 다양

한 정보를 제공하는 방법이다. FCM에서 클러스터링

하려는 데이터 집합을 x
⋅⋅⋅xN⊆  

로 표

현할 수 있는데, 여기서 는 특징차원이고 는 실수

벡터공간이며 은 전체 데이터(화소) 수이다. 칼라

영상의 각 화소는 
 

⋅⋅⋅
와 같이 특징벡

터로 표현되며, 는 의 j번째 특징이다. 그리고

클러스터의 중심은  ⋅⋅⋅로 표현되며 

는 클러스터 수로 영상에서 균일영역의 수와 같다.

FCM은 데이터 집합 와 클러스터 중심 가 주어지

면, 반복적(recursive)인 최적화 알고리즘을 적용하

여 식(1)의 목적함수 가 최소가 될 때의

소속도 행렬를 구하는 방법으로 요약된다[9-12].

  
  




  




 


 (1)

여기서 번째 데이터에 대해 
  



  를 만족해

야하며 는 데이터 가 클러스터 에 속하는 소속

도를 나타내는 값이다. 클러스터 중심 는 식(2)와

같이 계산된다.





  







  




   (2)
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즉 클러스터 중심은 소속도 에 퍼지화 상수 을

고려한 데이터 의 평균값이다. 이렇게 하면 소속도

가 높은 데이터 는 클러스터 중심 에 더 많은 영

향을 미치고 그 반대의 경우는 영향이 감소된다. 이

는 클러스터 중심과 데이터 사이의 척도를 유클리드

거리   



  



 
 로 할 경우 클러스터의 중

심으로부터 먼 데이터는 잡음으로 생각하여 소속도

를 감소시키고 반대로 중심으로부터 가까운 데이터

는 소속도가 증가한다.

3. 제안방법

3.1 슈퍼픽셀

슈퍼픽셀은 원영상을 특징이 비슷한 작은 균일영

역으로 잘게 나누고 이 작은 영역을 기본단위로 하여

영상처리를 하는데 여기서 작게 나누어 진 균일영역

을 슈퍼픽셀이라고 한다. 슈퍼픽셀은 다음과 같이 몇

가지 특성을 갖는데, 즉 밀집성(compactness), 경계

일치도(boundary precision/recall), 과소분할(under

segmentation)의 최소화, 균일성(uniformity) 등이

요구된다[13,18,19].

밀집성은 슈퍼픽셀의 모양이 서로 얼마나 닮은꼴

인지를 나타내는 값이다. 그리고 원영상과의 경계일

치도는 슈퍼픽셀과 원영상에 있는 물체 경계와의 일

치도를 표시하는 매우 중요한 척도이다. 슈퍼픽셀의

경계와 원영상에 있는 경계가 일치하지 않으면 슈퍼

픽셀로부터 영상분할 후 물체를 인식할 때 정확한

경계를 검출할 수 없어 분할 후의 영상처리과정에

큰 영향을 미치게 된다. 마지막으로 과소분할의 최소

화는 슈퍼픽셀을 반복적인 알고리즘으로 구현할 때

마지막단계에서 어느 슈퍼픽셀에도 속하지 않는 화

소들이 존재하게 되는데 이런 화소들이 적어야 되며

후처리로 인접한 슈퍼픽셀에 할당해야 한다. 균일성

은 슈퍼픽셀내의 화소간 유사도를 나타낸다.

슈퍼픽셀은 구하는 방법에 따라 그래프기반 방법

과 기울기기반 방법으로 나눌 수 있다[13]. 그래프기

반 방법은 Shi와 Malik[2]이 제안한 방법으로 각 화

소를 그래프의 노드 로 두고 화소와 화소사이의 특

징을 그래프의 에지값(가중치) 로 하여 그래프

  를 구성한다. 그리고 그래프의 모든 노드에

대한 N×N 가중치 행렬 로부터 고유벡터 및 고유치

를 구하여 그래프를 반복적으로 두 개의 부그래프

(subgraph)로 나누어 슈퍼픽셀을 구한다. 여기서 N

은 영상의 화소수이다. 이 방법은 이론적으로 최적인

영상분할을 구할 수 있으나, 크기가 큰 영상의 경우

가중치 행렬로부터 고유벡터 및 고유치를 구하는데

많은 계산시간과 메모리가 필요하다. 이런 문제점을

해결하기 위해 보다 효율적인 방법으로 그래프를 구

성하고 영상을 분할하는 방법을 Felzenszwalb등[6]이

제안하였으며 Shi방법에 비해 복잡도가  log으

로 감소하였으나 슈퍼픽셀의 수와 밀집성을 보장할

수 없는 단점이 있다.

기울기기반으로 슈퍼픽셀을 구하는 방법은 평균

이동(MS : mean shift)[7], 터보화소(turbopixel)[14],

퀵이동(quick shift)[15], SLIC(simple linear iter-

ative clustering)[13,18]방법 등이 제안되었다. 기울

기기반 방법은 영상의 기울기 값을 구하고 이를 기초

로 하여 초기화소(seed)를 정하고 각 화소에 대해 초

기화소와의 유클리드 거리를 계산하여 성질이 비슷

한 작은 영역으로 나누어 슈퍼픽셀을 구하는 방법이

다. 평균이동[7]은 척도값이 수렴할 때까지 반복적으

로 지역적 모드를 찾는 방법으로 복잡도는  이

며 단점은 슈퍼픽셀의 밀집성을 제어할 수 없는 것이

다. Levinshtein등[14]은 초기화소를 중심으로 팽창

(dilation) 및 기울기의 반작용-확산(reaction-dif-

fusion)방법으로 슈퍼픽셀을 구하였다. 퀵이동[15]은

평균이동과 유사하나 Pazen 밀도함수를 이용하여

속도를 개선한 방법이다. SLIC방법[13,18]은 가장 최

근에 제안된 방법으로 의 5차원 특징공간

에서 슈퍼픽셀을 구하는 방법으로 복잡도가 로

상대적으로 고속알고리즘이다.

3.2 초기값 설정

FCM, K-means 등과 같은 클러스터링 기반 알고

리즘은 반복 최적화 기법을 통해 최적해를 찾는 방법

인데, 기울기 하강(gradient descent)방법을 사용하

는 경우 지역적인 최적해를 얻게되는 단점이 있다

[9-12]. 이런 문제는 클러스터의 초기값 설정에 따라

영향을 받으므로 초기값 설정을 위한 효과적인 알고

리즘에 대한 연구가 필요하다.

본 논문에서는 슈퍼픽셀에 근거한 클러스터 초기

값 설정 방법을 제안한다. 먼저 원영상을 변환

후 SLIC[13]방법으로 슈퍼픽셀을 구하는데 방법은
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그림 1. 제안방법의 흐름도

다음과 같다. 원영상을 한변의 길이가  인

여러 개의 초기 균일격자(클러스터)로 나누고 격자

내의 에지값이 가장 작은 화소를 클러스터 중심값으

로 정한다. 여기서 은 화소수이고 은 슈퍼픽셀

수이다. 그리고 각 화소는 그 화소 주위로 ×내

에 있는 클러스터중 아래 식(3)으로 구한 거리척도

가 가장 작은 클러스터에 할당한다. 그 다음 각

클러스터 중심값을 다시 계산하고 위의 과정을 반복

한다. 그리고 반복과정에서 전후단계의 클러스터 중

심값의 변화가 입력된 임계값보다 작으면 반복을 중

지하고 그때 까지 어떤 슈퍼픽셀에도 속하지 않은

화소들은 가장 인접한 슈퍼픽셀에 할당하여 최종적

인 슈퍼픽셀  ss⋅⋅⋅sM을 구한다. 여기서

각 슈퍼픽셀은 
으로 표현되는데

 는 칼라특징을 나타내고 는 슈퍼픽셀의

중심좌표로 공간특징을 나타내는 값이다. 두 슈퍼픽

셀 와  사이의 거리척도 는 아래와 같이 칼라 및

공간 거리척도 와 의 가중치 합으로 계산한다.





 


 




    
   

 (3)

   




슈퍼픽셀이 구해지면 클러스터 초기값 설정은 다

음과 같은 방법으로 구한다. 먼저 칼라특징공간에서

모든 슈퍼픽셀의 칼라평균벡터   을

구한다. 각각의 슈퍼픽셀 과 칼라평균벡터 와의

거리 를 식(4)로 구하고 이 값이 가장 큰 슈퍼픽셀

을 첫 번째 클러스터 초기값으로 설정한다. 이렇게

하면 전체 슈퍼픽셀의 중심으로부터 가장 먼 거리에

있는 슈퍼픽셀이 첫 번째 초기값이 된다.

 



  




 (4)

두 번째 클러스터 초기값은 첫 번째 초기값으로부

터 가장 먼 거리에 있는 슈퍼픽셀로 정한다. 세 번째

클러스터 초기값은 첫 번째 초기값과의 거리와 두

번째 초기값과의 거리의 합이 가장 큰 슈퍼픽셀로

설정한다. 나머지 초기값도 위와 같은 방법으로 클러

스터 개수 만큼 계속하여 설정한다. 이렇게 하면

두 번째 초기값부터는 이미 구해진 초기값으로부터

구한 거리의 합이 가장 큰 슈퍼픽셀을 초기값으로

선택한 것과 같게 된다. 그러나 위와 같은 방법으로

초기값을 결정하면 특징공간내에서 클러스터로부터

떨어져 있는 잡음 혹은 영역경계부분에 해당하는 슈

퍼픽셀이 초기값으로 설정될 수도 있다. 따라서 본

논문에서는 선택된 초기값 주위의 슈퍼픽셀 밀도를

계산하여 입력된 문턱값보다 작은 경우는 잡음으로

간주하여 초기값에서 제외하고 다시 초기값을 구하

는 과정을 클러스터 수만큼 반복한다. 위에서 설명한

초기값 설정 방법의 흐름도를 그림 1에 나타내었다.

그림 1에서 클러스터변수 는 각 클러스터인덱스

를 의미하며 입력된 전체클러스터 수 까지 증가한

다. 슈퍼픽셀  ss⋅⋅⋅sM는 원영상으로부터

구한 것으로 개다. 데이터 변수 와 는 각각 슈퍼

픽셀인덱스와 이미 구해진 클러스터 초기값인덱스

를 의미한다. 
 


는 슈퍼픽셀 과 클러스

터 초기값 와의 거리이다. 그리고 
 

  



는 슈

퍼픽셀 과 첫 번째 초기값 부터 번째 초기값

까지의 거리합이다.
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(a) (b) (c)

그림 2. 색종이영상의 슈퍼픽셀 (a)색종이영상 (b)슈퍼픽셀영역 (c)원영상과의 겹침

(a) (b) (c)

그림 3. 얼굴영상의 슈퍼픽셀 (a)얼굴영상 (b)슈퍼픽셀영역 (c)원영상과의 겹침

4. 실험결과 및 고찰

제안방법의 성능을 평가하기 위해 색종이, 얼굴

칼라영상 및 버클리대학교 영상데이터베이스를 이

용하여 실험하였다. 그림 2는 실험에 사용된 색종이

영상의 슈퍼픽셀 결과이다. 본 논문에서는 앞에서 설

명한 SLIC방법[13]을 사용하여 슈퍼픽셀을 구하였

으며, 실험결과의 비교를 쉽게 하기 위해 슈퍼픽셀

수는 200개, 퍼지화 상수 은 2.0으로 하였다. 그림

2(a) 및 (b)는 색종이영상과 슈퍼픽셀영역을 슈도칼

라로 표현한 것이다. 그림 2(c)는 슈퍼픽셀과 원영상

의 경계부분 일치성을 보이기 위해 함께 표시하였다.

그림 3은 얼굴영상에 대하여 동일한 입력조건을 적

용하여 슈퍼픽셀을 구한 결과이다.

그림 4는 색종이영상의 분할 결과인데, 그림 4(a)

및 (d)는 슈퍼픽셀에 FCM을 적용하여 분할한 영역

과 경계를 표시한 것이다. 그림 4(b) 및 (e)는 기존의

난수를 이용한 초기값 설정방법의 결과이며, 그림

4(c)와 (f)는 제안방법의 결과이다. 그림 5는 얼굴영

상의 분할결과인데, 그림 5(a) 및 (d)는 슈퍼픽셀에

FCM을 적용하여 분할한 영역과 경계를 나타낸 것이

고, (b)와 (e)는 난수를 이용한 기존방법의 결과이며

그림5(c) 및 (f)는 제안방법의 결과이다. 그림 4 색종

이영상의 경우 기존방법은 중앙의 색종이 영역과 오

른쪽 중앙의 칼라영역을 동일한 영역으로 분할하지

만, 제안방법은 이 두 영역을 서로 다른 영역으로 정

확하게 구분하여 분할함을 알 수 있다. 또한 오른쪽

윗부분의 영역을 기존방법은 두 영역으로 분할하나,

제안방법은 같은 영역으로 분할하여 인간시각시스

템과 동일한 결과를 보여준다. 그림 5와 같이 영역이

복잡한 경우 분할영역은 서로 다르게 인덱스되는데,

이는 FCM적용시 클러스터 초기값이 서로 다르게 설

정되어 이루어진 결과이다. 그리고 제안방법과 기존

방법 모두 반복과정을 충분하게 하면 분할결과는 비

슷하게 되나 제안방법이 더 빠르게 수렴된다. 그림

6은 FCM의 수렴특성을 나타낸 것인데 가로축은 반

복횟수를 세로축은 클러스터 중심값의 변화율이다.

FCM에서 최적해를 구하기 위한 반복 수행과정에서



(a) 슈퍼픽셀분류방법 (b) 기존방법 (c) 제안방법

(d) 경계영상 (e) 경계영상 (f) 경계영상

그림 4. 색종이영상의 분할결과(클러스터수 C=7)

(a) 슈퍼픽셀분류방법 (b) 기존방법 (c) 제안방법

(d) 경계영상 (e) 경계영상 (f) 경계영상

그림 5. 얼굴영상의 분할결과(클러스터수 C=7)
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(a) 색종이영상의 수렴특성 (b) 얼굴영상의 수렴특성

그림 6. FCM의 수렴특성

a1 b1

c1 d1

a2 b2

c2 d2

그림 7. 일반영상의 분할결과

(a1,a2) 원영상, (b1,b2) 슈퍼픽셀, (c1,c2) 제안방법의 경계, (d1,d2) 슈퍼픽셀분류의 경계
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중심값의 변화율이 점점 감소함을 알 수 있다.

그림 6(a)와 (b)는 각각 색종이영상과 얼굴영상의

수렴특성인데, 슈퍼픽셀분류방법, 기존방법 및 제안

방법의 결과를 각각 표시하였다. 반복횟수는 슈퍼픽

셀분류방법, 기존방법 및 제안방법에 대해 색종이영

상의 경우는 각각 23회, 68회 및 16회이며, 얼굴영상

의 경우는 64회 246회 및 225회의 실험결과를 얻었

다. 그러나 슈퍼픽셀의 수가 증가할수록 제안방법의

반복횟수는 증가하는데, 이는 슈퍼픽셀이 증가하면

처리할 데이터수가 증가함에 따른 결과이다.

그림 7은 버클리대학교 영상데이터베이스를 이용

한 실험결과이다. 비행기영상과 자동차영상에 대한

제안방법과 200개의 슈퍼픽셀로부터 구한 분할영역

의 경계를 나타낸 것이다. 비행기 및 자동차영상의

클러스터 수는 각각 3과 5이다. 두 영상 각각에 대하

여 (a1,a2)는 원영상, (b1,b2)는 원영상과 슈퍼픽셀을

함께 표시한 것이다. 그리고 (c1,c2)는 제안방법을 적

용한 영역의 경계영상이고 (d1,d2)는 슈퍼픽셀분류

법에 의한 분할결과이다. 제안방법은 슈퍼픽셀의 수

에 따라 분할영역의 해상도를 조정할 수 있는 장점이

있으며 영상의 크기가 큰 경우 슈퍼픽셀로 분할하면

데이터 수가 감소하여 효과적인 처리가 가능하다.

5. 결 론

본 논문에서는 클러스터링 기반의 영상분할을 위

한 초기값 설정방법과 FCM을 이용한 칼라영상분할

에 대하여 연구하였다. FCM, K-means등과 같은 클

러스터링을 이용한 영상분할 방법에서 가장 문제점

은 초기값 설정이 영상분할 성능에 영향을 미치는

것이다. 따라서 효과적인 초기값 설정이 중요한데,

본 논문에서는 슈퍼픽셀을 이용하여 초기값을 설정

하는 방법을 제안하였다. 제안 방법은 원영상을 

특징공간으로 변환하여 슈퍼픽셀을 구한다. 특징공

간에서 슈퍼픽셀의 전체평균을 구하고 이로부터 슈

퍼픽셀과의 거리, 밀도, 이미 구해진 초기값과의 거

리 등을 고려하여 클러스터의 초기값을 설정한다. 그

리고 이렇게 구해진 초기값을 FCM에 적용하여 칼라

영상분할을 구하는 방법을 연구하였다.

제안 방법의 성능을 평가하기 위해 여러 가지 칼

라영상을 이용하여 컴퓨터 모의실험을 하였으며, 실

험결과 제안방법을 대용량 칼라영상분할에 적용할

수 있음을 알 수 있었다. 또한 대용량영상의 경우 화

소단위로 영상분할 하는 것 보다 슈퍼픽셀로 나누어

데이터수를 감소시키면 보다 효과적으로 처리할 수

있다. 향후 연구과제는 클러스터링 기반 영상분할의

또 다른 문제점인 클러스터 수를 슈퍼픽셀을 이용하

여 추정하는 연구가 필요하다.
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