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Abstract

Fuzzy C-Means(FCM) algorithm is frequently used as a representative image segmentation method using clustering.

FCM divides the image space into cluster regions with similar pixel values, which requires a lot of segmentation time.

In particular, the processing speed problem for analyzing various patterns of the current users of the web is more

important. To solve this speed problem, this paper proposes an improved FCM (Improved FCM：IFCM) algorithm for

segmenting the image into the Otsu threshold and FCM. In the proposed method, the threshold that maximizes the

variance between classes of Otsu is determined, applied to the FCM, and the image is segmented. Experiments show that

IFCM improves performance by shortening image segmentation time compared to conventional FCM.

요 약

클러스터링을 이용한 대표적인 영상 분할 방법으로 Fuzzy C-Means(FCM) 알고리즘을 많이 사용하는데, FCM은 영상의

공간을 픽셀 값이 비슷한 클러스터 영역으로 분할하므로 분할 시간이 많이 소요된다. 특히 웹이 보편화된 현재 사용자들의

다양한 패턴을 분석하기 위한 처리 속도 문제는 더욱 중요하다. 이러한 속도 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 Otsu의

영상 히스토그램의 임계값과 FCM으로 영상을 분할하는 개선된 FCM(Improved FCM：IFCM) 알고리즘을 제안한다. 제안

방법은 Otsu의 클래스 간의 분산을 최대화 시키는 임계값을 결정하여 FCM에 적용하고 영상을 분할하였다. IFCM은 기존의

FCM에 비해 영상 분할 시간을 단축시켜 성능이 향상되었음을 실험을 통해 보인다.
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Ⅰ. 서론

영상의 패턴과 분석을 통해 영상을 동일한 기능

을 가진 부분으로 나누는 작업은 어려운 작업이다.

영상의 패턴 인식 및 분할에는 여러 유형이 있지만

주로 두 가지 분류의 유형이 사용된다. 감독 분류

(Supervised classification)와 비감독분류(Unsupervised

classification)이다[1]. FCM은 클러스터링하기 쉬

우므로 영상 처리 및 컴퓨터 비전에 널리 사용되는

비감독 클러스터링 알고리즘을 사용한다[2]. FCM

은 하나의 클러스터에 속하는 각각의 데이터 점을

소속도 정도에 의해서 표현한다. 그리고 클러스터

에 대한 데이터의 소속 정도를 일일이 열거하여 데

이터를 분류하는 알고리즘이다[3, 4]. 그러나 FCM

은 클러스터의 개수를 정하고 데이터의 양이 많은

경우 계산량의 증가로 영상 데이터를 직접 분할하

기가 어려우며, 화소들의 위치가 균일하게 분포되

기 때문에 입력 공간상에 데이터 패턴들의 분포를
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파악하기도 어렵다[5]. 하지만 FCM을 이용한 영상

의 히스토그램 분석은 영상의 기본적인 방법을 추

출하기 위한 방법으로서는 적절하다. 히스토그램을

이용한 임계값 찾는 방법들 중에서 Otsu가 제안한

임계값 알고리즘이 대표적인 방법으로 알려져 있

으며, Otsu의 임계값 방법은 클래스들 사이의 분산

(Between-class Variance)을 최대화 시키는 최적

의 임계값을 찾는 방법이다[6]. 그러나 Otsu 임계

값 방법은 전체 영상의 히스토그램을 분석하여 클

래스 사이의 분산을 최대화 시키는 최적의 임계값

을 결정하는 방법이기 때문에 히스토그램의 지역

적 특성을 분석할 수 없다는 단점이 있다.

본 논문에서는 Otsu 임계값 방법을 변형하여 클

러스터링의 최대 중심값을 찾아 영상을 분할하고

기존의 FCM보다 수행시간을 단축시켜 영상 분할

의 성능을 개선하고자 한다.

논문의 구성은 다음과 같다. 먼저 2장에서 FCM

에 대해 설명한다. 3장에서는 FCM의 목적함수 수

행시간을 줄이기 위한 개선된 IFCM 알고리즘을

제안하고, 4장 실험결과를 통해 제안하는 알고리즘

의 효율성을 보인다. 결론 및 향후 연구과제는 5장

에서 언급한다.

Ⅱ. FCM 알고리즘

FCM은 화소를 특정한 한 개의 클러스터에 할당

하는 것이 아니라 각 클러스터에 얼마나 속하는지

를 나타내는 소속도를 구하여 클러스터링에 대한

다양한 정보를 제공하는 방법이다[7]. FCM에서 클

러스터링 하려는 데이터 집합을   ⊆  

로 표현 할 수 있는데, 여기서 는 특징차원이고

 는 실수 벡터공간이며, 은 전체 데이터(화소)

수이다. 칼라 영상의 각 화소는   와

같이 특징벡터로 표현되며, 는 의 번째 특징

이다. 그리고 클러스터의 중심은   로 표

현되며, 는 클러스터 수로 영상에서 균일영역의

수와 같다. FCM은 데이터 집합 와 클러스터 중

심 가 주어지면 반복적인 최적화 알고리즘을 적

용하여 식(1)의 목적함수 가 최소가 될 때의

소속도 행렬 를 구하는 방법으로 요약된다[8-10].

  
  




  




   

 (1)

여기서, 번째에 대해 
  



  을 만족해야하며,

는 데이터 가 클러스터 에 속하는 소속도를 나

타내는 값이다. 클러스터 중심 는 식(2)와 같이

계산된다.

 


 







  



    
(2)

즉, 클러스터 중심은 소속도 에 퍼지화 상수

을 고려한 데이터 의 평균값이다. 이렇게 하면

소속도가 높은 데이터 는 클러스터 중심 에 더

많은 영향을 미치고, 그 반대의 경우는 영향이 감

소된다. 이는 클러스터 중심과 데이터 사이의 척도를

유클리드 거리   



  



 
로 할 경우 클러

스터의 중심으로부터 먼 데이터는 잡음으로 생각

하여 소속도를 감소시키고, 반대로 중심으로부터

가까운 데이터는 소속도가 증가한다.

Ⅲ. 제안 알고리즘(Improved FCM: IFCM)

영상의 패턴과 배경의 정확한 분할을 위해 FCM

클러스터링 방법을 많이 사용했으나, 초기값 설정

의 국부적인 수렴문제나 영상의 공간을 픽셀 값이

비슷한 클러스터 영역으로 분할하므로 분할 시간

이 많이 소요된다. 또한, 영상 분할의 경우에는 화

소들의 위치가 균일하게 분포하기 때문에 입력 공

간상에 데이터 패턴들의 분포를 파악하는 방법인

FCM 방법으로는 영상이 가지고 있는 정보를 파악

해 내기가 어렵다. 다른 방법으로 영상의 히스토그

램의 분포를 FCM으로 분석하는 방법이 있지만, 이

방법은 히스토그램 공간상에서 유효한 방법이며,

실제 영상을 분할하기 위한 방법으로는 적합하지

않다. 따라서 영상에서 유용한 정보를 얻기 위한

방법은 영상이 갖고 있는 객체들을 분리해야한다.

이 작업 중 가장 단순한 방법이 이진화이다. 이진

화는 그레이 값에 따라서 픽셀을 0과 1(또는 255)

로 바꾸는 작업이다. 이러한 이진화 작업을 거치면

영상이 갖고 있는 객체를 배경에서 분리할 수 있는

데, 이때 어떤 그레이 값으로 픽셀을 분리해야하는

문제가 생긴다. 그 중에서 통계적인 방법을 이용한

Otsu 알고리즘이 임계값 설정의 기준이 된다. 일반
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1: Extract histogram of image

2: Threshold  is determined by applying Otsu algorithm on
the extracted histogram

3: Convert to binary image based on the determined threshold

4: Arbitrary cluster center value determination for image
segmentation

5: Rerun the IFCM algorithm in equation(3)

6: Return  and 

Fig. 1. IFCM Algorithm.

그림 1. IFCM 알고리즘

적인 Otsu 임계값 알고리즘은 영상에 따라 역광 영

역의 밝기 정도가 다르기 때문에 영상에 따라 적응

적으로 역광 영역을 검출하기 위해서는 영역 분류

를 위한 최적의 임계값을 찾아야 한다. 영상의 밝

기를 역광 영역과 배경 영역 두 개의 클러스터로

나눠져 있다고 가정하여 영상에서 클러스터 분류

방법을 통해 최적의 임계값을 찾는다. 제안 IFCM

은 FCM의 목적함수에 이진화된 흑백 픽셀의 클래스

내 분산을 최소화하는 비용함수 식(3)의     ∞

은 퍼지화 정도를 나타내는 상수로 일반적으로 2로

설정되며, 은 데이터 포인트의 개수를, 는 클러

스터의 개수를, 는 번째 클러스터 중심을, 는

번째 데이터 포인트가 번째 클러스터에 소속되

는 정도를, 그리고   
은 번째 데이터 포인트

와 번째 클러스터 중심 사이의 거리를 나타낸다.

FCM에 비해 추가된 항은 Otsu 임계값인  를

추가하였다. 임계값 는 클러스터링의 중심을 제외

하고, 클래스 간의 분산을 최대화시키는 픽셀 중에

서 클러스터링 중심을 재산출하고, 원본 영상에서

유클리디안 거리를 계산하여 효과적인 영상 분할

을 해주는 보정 상수이다.

  
  




  




   

 (3)

 
  




  



 


본 논문에서 제안된 IFCM은 영상의 히스토그램

을 추출하고, Otsu 방법을 사용하여 이진화된 흑백

픽셀의 클래스내 분산을 최소로 하는 임계값 를

결정한다. 분할된 부분 영역은 패턴 영상과 배경의

명암도가 균일하게 분포되어 있지 않은 영역이 존

재한다. 이는 경계부분의 명암도 차이가 크지 않은

영역 및 잡음이 존재하므로 영역 간 분산을 최대화

하는 임계값이 요구된다. 따라서 패턴과 영상의 정

확한 분할을 위해 FCM 클러스터링의 최대 중심값

을 결정하고, 결정된 임계값 이하의 값을 제외하고

영상을 분할한다. 이어 식(3)을 재적용하여 영상 공

간에서 클러스터 중심값이 더 이상 변하지 않을 때

까지 반복실행하여 임계값을 결정한다. 이를 정리

하면 그림 1과 같다.

Ⅳ. 실험결과

제안방법의 성능을 평가하기 위해 매트랩을 이용

하여 영상 데이터베이스를 실험하였다. 클러스터는

표 1과 같이 1～6개 까지 다양하게 실험하였으며,

클러스터 수가 증가되면서 FCM과 제안된 IFCM의

분할 결과 차이를 보여주고 있다. 표 1은 FCM과

IFCM의 영상 패턴을 이용하여 분할된 실행시간으로,

IFCM이 기존 FCM의 실행시간보다 평균적으로 약

19.12% 감소를 보였으며, 이를 시각적인 그래프로

나타내면 그림 2와 같다. 그림 3의 (a,d,g,j,m)은 원

본 영상이며, (b,e,h,k,n)은 FCM 알고리즘을 이용

하여 얻어진 임계값을 기준으로 분할한 영상이다.

(c,f,i,l,o)는 클러스터 수의 개수에 따라서 Otsu의

영상 히스토그램의 임계값과 FCM으로 영상을 분

할하여 FCM의 단점을 보완한 IFCM 영상 결과이

다. 그림에서 보듯이 FCM을 실행한 결과는 영상의

칼라 영역을 동일한 영역으로 분할하지만, IFCM은

영상의 히스토그램을 추출하여 2진화된 그레이 영

상으로 최적화된 Otsu 임계값을 결정한다. 이어

FCM을 수행하므로 써, 영상의 배경을 서로 다른

영역으로 정확하게 구분하여 분할함을 알 수 있다.

Execution
Time

Number of Clusters
FCM IFCM

Reduction
ratio(%)

1 1.3438 1.1875 0.1163

2 1.8125 1.3594 0.2500

3 2.1094 1.6719 0.2074

4 2.9375 1.9375 0.3404

5 3.6563 2.9688 0.1880

6 3.8125 3.6406 0.0451

Table 1. FCM vs IFCM execution time.

표 1. FCM vs IFCM 실행 시간 (unit: ms)
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Fig. 2. Comparison of FCM vs IFCM execution time.

그림 2. FCM vs IFCM 실행 시간 비교

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

(m) (n) (o)

Original image(a,d,g,j,m) FCM image(b,e,h,k,n) IFCM image(c,f,i,l,o)

Fig. 3. FCM vs IFCM image segmentation comparison.

그림 3. FCM vs IFCM 영상 분할 비교

전체적으로 FCM 분할된 영상에서는 제한된 동

적 범위로 인해 역광 영역이 발생되기도 하고, 그

로 인해 피사체 정보가 손실되었다. 하지만 IFCM

으로 분할된 영상은 역광 영역이 개선됨과 동시에

전체적으로 깔끔하게 분할됨을 볼 수 있다. 또한,

색상 왜곡 문제나 배경 영역의 명암대비의 세밀한

영역 분할 등도 영역의 정보가 뚜렷하게 보이며,

배경 영역의 밝기 포화상태와 색상 왜곡 현상도 사

라진 것을 볼 수 있다. 또한, Otsu의 적응적인 영역

분할 임계값을 사용하였기 때문에 입력 영상이 바

뀌어도 적응적으로 임계값을 결정하여 색상 대비

를 개선할 수 있었다. 이는 클러스터의 중심이 적

절하게 결정될수록 클러스터링 분할 방법이 이상

적인 값에 근접한다는 것을 의미하며, IFCM 클러

스터링 방법이 FCM 분할 방법에 비교해서 더 우

수함을 알 수 있다.

Ⅴ. 결론

FCM은 영상의 공간을 픽셀 값이 비슷한 클러스

터 영역으로 분할하므로 분할 시간이 많이 소요되

며, 분할된 영상이 불균일하거나 패턴의 경계가 명

확하지 않다. 본 논문에서는 Otsu의 영상 히스토그램

의 임계값과 FCM으로 영상을 분할하여 FCM의 단점

을 보완하는 개선된 FCM(Improved FCM：IFCM) 알

고리즘을 제안하였다. 제안 방법은 Otsu의 클래스

간의 분산을 최대화 시키는 임계 값을 결정하여

FCM에 적용하여 클러스터링의 중심으로 영상을

분할하였다. 그 결과 IFCM은 기존의 FCM에 비해

영상 분할 시간을 단축시켜 성능이 향상되었음을

실험을 통해 보였다. 향후 연구과제는 클러스터링

기반 영상분할의 또 다른 문제점인 잡음처리 문제

를 FCM으로 분할하는 연구가 필요하다.
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