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AAAbbbssstttrrraaacccttt
Imagesegmentationwhichpartitionsanimageintodifferentregionseachhaving

certainpropertiesisaprincipaltechnologyforimageanalysisinvariousapplication
fields.Thehigherlevelapplicationdemandsthatitpartitionsmorecomplextextured
regions.Generally,the solutions consistof‘Texture measurement-Segmentation
method’andthemainissueishow tointegratetexturehavingmulti-feature.Inthe
point of view,clustering supplies superior segmentation performance without
complex processing.But the application is restricted because of its higher
computationalcomplexityandtypicalerrorsfrom partition.In thisthesis,marker
clustering for minimizing them is considered.In marker-controlled watershed
transform,itregardsamarkerasamarking aboutinterestobjectand astart
regionforextendingsingleregion.Henceitcanminimizethecomplexitywiththe
clustering to only restricted pixels called marker.And itcan reduce typical
errorsfrom partitionbecausethemarkerclusteringiscompletedbywatershed
transform.In proposed method,the markers are taken from Gabor texture
energiesandareappliedtoFCM(fuzzyC-means)clustering.Thesegmentation
iscompleted by merging partitioned regionswhich weregenerated from all
markers in watershed transform according to cluster membership between
markers.Intheexperimentalresultwithmosaicimagesmixturefrom Brodatz'



album,itimprovedtypicalpartitionerrorsandshowsfasterspeedthanprevious
FCM clusteringchainsinthecomparisonofperformancetime.
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ⅠⅠⅠ...서서서 론론론
 영상 분할은 영상을 영역 단위로 처리하기 위하여 밝기,색상,질감 등과 같

은 특성에 의해 유사한 영역들로 분리하는 작업이다.주로 영상을 이용하는 응

용에서 객체 분할 또는 추출 등의 전처리 작업으로 활용되며,다양한 분야에

걸쳐 연구되어왔다[1].일반적으로 영상 분할 기술은 특정 응용에 종속적이며,

응용의 수준이 높아질수록 영상 분할 기술도 적용범위가 확대되는데,영상의

명암도 변화가 크고 객체수가 다양해질수록 기술 연계도 복잡해진다.이러한

문제는 주로 “질감 측정-분할 기법”의 형태로 접근하며,질감 측정은 다양한

형태의 질감 특성을 가지기 때문에[2-3],이러한 특성들을 어떻게 통합하느냐가

원하는 형태의 영상 분할을 얻기 위한 주요 이슈가 된다[4].

클러스터링 기법은 질감의 다양한 특성 영상들을 다차원 정보를 가지는 패턴

으로 간주하여 잘 분리된 클러스터를 형성하며,각 패턴들을 해당 클러스터로

분류한다[5].다차원 정보 패턴에 대한 계산이 가능한 거리함수에 기반을 두기

때문에 다른 기법에 비해 우수한 분할 결과를 제공하며,주로 응용되는 클러스

터링 알고리즘으로 k-평균(k-means),FCM,제곱-에러(square-error)등이 있

다.Jain등[4]은 다채널 가보 필터(Gaborfilter)를 제안하여 제곱-에러 알고리

즘으로 질감 분할을 구현하였으며,Tuceryan[6]역시 모멘트 기반의 질감 분할

기법을 제안하면서 제곱-에러 알고리즘을 사용하였고,Chang등[5]은 질감 분

할 알고리즘들의 성능비교에서 분할 기법으로 FCM 알고리즘과 제곱 에러 알
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고리즘을 각각 사용하였다.Clausi등[7]은 그레이 레벨 동시정보확률(grey

levelco-occurrenceprobabilities)과 마코프 랜덤 필드(Markovrandom fields)

의 질감 측정을 성능 평가를 위해 k-평균(k-means)알고리즘으로 비교하였으

며,Clausi등[8]은 가보 필터와 동시정보확률을 융합한 질감 분석법을 제안하

며 역시 k-평균 알고리즘을 사용하였다.

앞에서는 주로 제안한 질감 측정법을 클러스터링 기법으로 증명한 연구들로

클러스터링 적용에서 나타나는 문제를 고려하지 않았다.클러스터링 기법은 목

적함수가 수렴할 때까지 반복하기 때문에 발생하는 큰 계산 복잡도 문제와 클

러스터 수의 선택,클러스터의 중심 계산 등이 잘못될 경우 발생하는 분할 오

류 때문에 응용범위가 제한된다.

클러스터링의 성능을 개선한 연구들을 살펴보면,Clausi[9]는 KIF(k-menas

iterativefisher)알고리즘을 제안하여 개선된 질감 분할 성능을 보여주었지만,

k-평균 알고리즘과 함께 FLD(Fisherlineardiscriminant)가 반복적으로 적용되

기 때문에 계산 복잡도는 오히려 증가하였다.

클러스터링은 유효성 측정(validity)을 통해 성능을 분석할 수 있다는 점에

착안하여 Rhee등[10]은 최적의 클러스터 수를 선택하기 위한 유효성 함수를

정의하였고,Bensaid등[11]은 유효성 측정으로 분류성능을 높이기 위해 반복-

클러스터링(re-clustering)을 제안하였다.하지만,유효성에 기반을 둔 방법은

기존 알고리즘에 추가되는 작업이므로 계산 복잡도를 줄일 수 없었다.

알고리즘 변경을 통해 개선한 연구로는 Qian등[12]은 전체 데이터 분포와



-3-

지역 연결성 행렬을 이용하여 새로운 목적함수를 제시하여 강인한 클러스터링

기법을 제안하였다.Frigui등[13]은 클러스터링의 주요 이슈가 되는 초기치 민

감도,클러스터 수 결정 문제,노이즈에 대한 민감성 등을 개선하기 위해

RCA(robustcompetitiveagglomeration)알고리즘을 제안하였으며,유현재 등

[14]에서는 평균내부거리를 이용한 목적함수로 성능을 개선하였다.하지만

[10-14]에서는 기존의 목적함수를 위주로 개선하였기 때문에 계산 복잡도의 큰

향상을 기대할 수 없었다.또,대부분 [4-9]와는 다른 형태의 영상 분할에 대한

연구이거나 순수 클러스터링 차원의 개선 연구이므로 기존의 질감 분할 기법과

성능 비교가 어렵다.

본 논문에서는 유역변환기반의 마커를 클러스터링에 적용하여 질감 영상을

분할한다.제안한 기법은 가보 필터를 통해 얻은 질감 에너지에서 선택된 마커

만을 클러스터링으로 분류한다.후에 수행되는 유역변환 과정에서 분류된 마커

들은 각각의 영역을 형성하는데,각 영역의 마커가 속한 클러스터 레이블 정보

를 이용하여 같은 클러스터의 영역들을 서로 합친다. 제안한 기법은

Brodatz[15]의 질감 영상을 조합하여 실험하였으며,기존의 클러스터링 연계와

달리 마커라는 특정 집합의 화소만을 클러스터링에 적용하기 때문에 영상 패턴

의 복잡도가 증가할수록 빠른 분할이 가능하였고,전체 알고리즘이 유역변환을

기반으로 이루어지기 때문에 분할 성능에서도 클러스터링 특유의 분할 오류를

상당 부분 개선할 수 있었다.

2장에서는 제안한 기법과 관련된 주요 개념들을 살펴보고,3장에서는 제안하
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는 질감 영상 분할 기법에 대해 상세히 기술한다.4장에서는 분할 성능과 계산

복잡도를 비교·분석하며 5장에서는 본 논문의 결론을 맺는다.
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ⅡⅡⅡ...관관관련련련 연연연구구구
222...111클클클러러러스스스터터터링링링에에에 의의의한한한 패패패턴턴턴 분분분류류류
  패턴 공간에 주어진 유한개의 패턴들이 서로 가깝게 모여서 무리를 이루고
있을 때 , 이 무리를 이루고 있는 패턴집합을 군집 또는 클러스터 (cluster)라고 하
고 , 패턴간의 유사성이나 근접성을 이용하여 주어진 패턴들을 무리지어 나가는
처리를 클러스터링이라고 한다 . 클러스터링 과정은 그림 1의 (a)와 같이 임의의
클러스터의 중심을 주어진 클러스터의 개수만큼 할당하고 , 각 클러스터와 패턴
집합과의 거리와 이를 통해 얻는 군집의 소속정도 (cluster membership)를 이용한
목적함수 (objective function)가 그림 1의 (b)처럼 최소가 될 때까지 반복한다 . 

(a) (b)
그그그림림림 111...(a)목적함수의 수렴,(b)패턴 분류
FFFiiiggguuurrreee111...(a)Convergenceofobjectivefunction,(b)Patternclassification.
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222...111...111영영영상상상 분분분할할할을을을 위위위한한한 FFFCCCMMM 클클클러러러스스스터터터링링링
  앞서 기술한 클러스터링에서 거리 계산을 위한 척도로 유클리드 거리
(Euclidean distance), 마할라노비스 거리 (Mahalanobis distance) 등으로 클러스터의
중심을 계산할 수 있는데 [16], 이것은 다차원 정보 간 거리 계산이 가능함을 의
미한다 . 특히 영상의 질감 측정 결과들은 다양한 에너지로 구성되므로 분할 기
법으로 클러스터링을 쉽게 응용할 수 있으며 , 이것은 질감 패턴에 대한 클러스
터를 형성하고 영상 내 각 영역들에 클러스터의 레이블을 할당하는 과정이 된
다 . 질감 분할에 자주 응용되는 클러스터링기법에는 FCM, k-평균 , 제곱 -에러 알
고리즘 등이 있다 [14].

  FCM 알고리즘은 퍼지 클러스터링 알고리즘 중 가장 폭넓게 사용되는 알고리
즘이며 , 분할도구로써의 성능 또한 우수하다 [5]. 따라서 본 논문의 클러스터링
알고리즘은 FCM 알고리즘을 이용하며 , 이것은 (8)과 같이 각각의 데이터와 클
러스터 중심과의 거리를 고려한 유사도를 측정한 후 유사도에 기초한 목적함수
를 최소화할 수 있도록 데이터 집합을 분할하는 알고리즘이다 .

 
  




  





∥∥

                    (8)

식 (8)에서 , 모든 데이터 에 대해 
  



 이다 . 은 데이터의 개수 , 는 클러

스터의 개수 그리고 은 퍼지 정도를 나타내는 가중치 지수이다 . 

    인 데이터 벡터 집합과     인 클러스터 중심들 사
이의 소속 정도를 ×인 행렬  로 나타낼 수 있다 .
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                         (9)

여기서 ,   ∥∥          ,

 


  







  






                            (10)

식 (9)에서 는 번째 데이터가 번째 클러스터에 속하는 소속정도를 나타내
고 , 식 (10)에서 ≤ ≤는 번째 클러스터 중심이다 . 여기서 이 1보다
큰 경우에 모든  에 대해서 ≠를 만족한다면 위의 식을 만족할 때만
가 의 최소화를 가능하게 한다 . 이 알고리즘은 식 (9)와 식 (10)의 과정
을 반복하므로 , 특정한 값으로 수렴한다 [14].

222...111...222클클클러러러스스스터터터링링링의의의 분분분할할할 오오오류류류
그림 2는 여러 질감 영역을 섞어놓은 영상을 Chang등[5]의 질감 분할 알고

리즘 평가에서 비교적 우수한 성능을 보여준 LAWS-FCM 연계(Laws'texture

energy질감 측정-FCM 클러스터링)를 이용하여 분할한 결과이다.대부분의 클

러스터링을 이용한 질감 분할에서는 그림 2의 (b)와 같은 특유의 분할 오류가

자주 발생하며,본 논문에서는 다른 인접 영역과 동떨어져서 발생하는 얼룩 형

태의 분할 오류를 blobsegments라하고,인접 영역 간 경계에서 얼룩이 번진

듯 발생하는 분할 오류를 blobspreads라고 한다.이러한 오류들은 원하는 형태
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의 영역 분할을 어렵게 하며,영상 분할 도구로써 클러스터링의 실질적인 응용

에 장애가 되는 주요 요인이 된다.

(a) (b)
그그그림림림 222...(a)원본 영상,(b)클러스터링 특유의 영상 분할 오류
FFFiiiggguuurrreee222...(a)Originalimage,(b)Frequentpartitionerrorsinclustering.

222...222가가가보보보 웨웨웨이이이블블블릿릿릿(((GGGaaabbbooorrrwwwaaavvveeellleeettt)))을을을 이이이용용용한한한 질질질감감감 분분분석석석
  분할 기법의 선택도 중요하지만 , 기본적으로 질감 분할은 질감 측정에 근거

하므로 질감 측정법의 선택이 질감 분할의 성능을 좌우한다 . 질감 측정을 위한

접근으로 통계적 기법 (statistical methods), 기하학적 기법 (geometrical methods), 

모델 기반 기법 (model based methods), 신호처리 기법 (signal processing methods) 

등이 있는데 [2], 신호처리 기법에서 공간과 주파수 도메인을 응용하는 가보 웨

이블릿 모델은 영상을 공간적으로 지역화 (localization)하는 특성을 지니고 있을
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뿐 아니라 주파수 영역에서도 특정 주파수와 방향에 대해서 선택적으로 반응하

는 대역 통과필터의 특성을 가지며 입력 영상의 크기 변화와 회전 변화에도 강

인한 특성을 가진다 . 특히 다양한 시각필터 중에서 공간 영역과 주파수 영역에

서 동조 가능한 방향 (tunable orientation)과 중심 주파수 (center frequency), 반경

주파수 대역폭 (radial frequency bandwidth)을 갖는 가보필터는 적절한 인수의 설

정에 의해서 다양한 모양 , 방향 , 중심 주파수 , 대역 폭 등이 변화할 수 있다 . 이

러한 인수 변화에 의해 타원형 모양의 특정 공간 주파수를 통과시킬 수 있는

대역 통과필터의 기능은 질감 분석에 적합하다 [17-20].

222...222...111222차차차원원원 가가가보보보 필필필터터터
  공간 영역에서 2차원 가보필터와 그 퓨리에 변환은 다음과 같다 .

  

 






 









 



             (1)

  














 


                   (2)

여기서 ,  는표준편차 ,   ,  .

식 (1)과 식 (2)에서 살펴볼 수 있듯 가보 필터는 비직교성 (non-orthogonal)의 기

저 집합의 형태를 가지며 , 국부적인 주파수 표현을 제공한다 . 가보 웨이블릿으

로 참조되는 자기 -유사 함수 (self-similar function)를 고려하면 ,  를 모함수로
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두어 식 (3)과 같은 함수 생성 과정에서 적당한 팽창 (dilation)과 회전 (rotation)에

의해 필터 집합 (filter dictionary)을 얻을 수 있다 [18].

   
′ ′                    (3)

′  ′ 

여기서 ,   , 는 전체 방위수

식 (3)에서의 스케일 요소 는 에 독립적인 에너지를 보장 .

 

 



  





  






 














 








            (4)

여기서 ,     , 는 상위중앙주파수 , 은 하위중앙주파수 .

222...333유유유역역역변변변환환환 영영영상상상 분분분할할할
  영상 분할은 크게 히스토그램에 의한 방법과 경계 기반 방법 , 그리고 영역

기반 방법이 있는데 , 영역 기반 방법은 닫힌 영역 경계를 형성하고 , 중심 화소

의 인접 유사성에 따라 영역을 확장해나가므로 안정적인 성능을 보여주며 , 분

할 및 병합 (split and merge), 영역 성장 (region growing)과 같은 원론적인 알고리

즘이 존재한다 . 특히 , 영역 성장은 성장의 중심이 되는 성장점 (seed)을 선택한
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후 , 인접 화소들을 정해진 임계치에 따라 포함시켜나가는데 , 비슷한 접근으로

경계와 영역 모두에 기반을 두는 유역변환 영상 분할 기법이 있다 . 이것은 수

리 형태학 (mathematical morphology)을 이용하며 , 기울기 변환된 영상 (gradient 

image)의 레벨 값을 높낮이 (altitude)로 간주하여 지형적 구조를 형성한다 . 이러

한 구조에 모의 침수 과정 (immersion simulation)을 적용하여 영상을 분할한다

[20].

222...333...111유유유역역역변변변환환환의의의 개개개념념념
  그레이 스케일 영상들은 그림 3과 같이 화소의 레벨에 따라 높낮이가 표현되

는 지형학적 표면으로 간주되어 질 수 있다 . 지형적 구조를 가지게 되는 영상

에서 일정 범위의 주위 화소와 비교해서 가장 낮은 레벨을 가진 화소들을 최소

지역 (minima)이라 하고 , 이것으로부터 물이 차오른다고 가정할 때 형성되는 지

형적 구조를 담수지역 (catchment basins)이라 한다 . 물이 차오를 때 높이가 낮은

지역에서부터 범람하는 것과 같이 영상 화소 레벨의 최소지역으로부터 범람되

는 모의 침수에 의해 유역변환이 진행된다 . 범람과정에서 인접한 다른 최소지

역으로부터 흘러 들어오는 물의 침범을 막는 댐 (dam)을 건설하여 서로 다른 지

역 간의 물이 합쳐지는 것을 막는다 . 이로 인해 범람의 마지막에는 댐만이 존

재하고 이것들이 분할 경계인 유역 (watershed)을 형성한다 [21-23].
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그그그림림림 333...최소지역,담수지역,유역의 구조
FFFiiiggguuurrreee333...Minima,catchmentbasinsandwatersheds

222...333...222영영영상상상의의의 기기기울울울기기기 변변변환환환
  그레이 영상에서 밝기 값에 급격한 변화를 보이는 부분들은 기울기 영상으로

변환 시 높은 고도에 위치하게 되며 결국 각각의 영역 최대점들 (regional 

maxima)이 확장 단계에서 영역을 구분 짓는 유역경계들과 일치하게 된다 . 따라

서 , 그레이 영상의 기울기 변환에서 유역변환 알고리즘을 적용하는 것이 일반

적이며 , 민감한 기울기에 의해 존재하는 잡음성의 최소지역을 억제하기 위해

전처리로 중간값 필터링 (median filtering), 형태학적 열기 -닫기 연산 (morphological 

closing-opening)등의 스무딩처리를 통해 과분할을 줄일 수 있다 . 하지만 , 일반적

인 응용에서는 영역의 명암도 변화가 복잡하므로 역시 많은 과분할이 존재하게

된다 . 이를 해결하기 위해 관심 객체에 마킹을 하여 해당 객체에서만 영역 확

장이 일어나도록 하는 마커 -제어 (marker-controlled) 유역변환을 고려할 수 있다

[23].
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222...333...333마마마커커커---제제제어어어 유유유역역역변변변환환환
  특별한 처리 없이 유역변환을 시도하는 것은 극심한 과분할을 야기하는데 , 

이것은 스무딩 처리에도 없어지지 않으며 , 분할하려는 영역과 관련이 없는 모

조의 최소지역 (spurious minima)이 원인이 된다 . 관심객체를 정확히 분할하기 위

해서는 관련 없는 최소지역들이 유역변환 전에 제거되어야 한다 . 따라서 영상

내에 관심 객체를 마킹하는 마커 -제어 기법을 고려할 수 있다 . 마커는 영역 확

장의 시작점이자 , 관심 객체에 해당하는 영역이며 , 마커 -제어 유역변환은 마커

영역만이 최소지역이 되도록 기울기를 수정하며 , 기존의 최소지역은 모두 제거

하여 유역변환을 수행하는 과정이다 .

  관심 객체를 마킹하는 마커 함수 은 원하는 응용에 따라 다르게 설정할

수 있으며 , 식 (5)와 같이 마커에 해당하는 영역을 0으로 설정하고 그 외 영역

에는 영상 도메인이 가지는 최대값 를 할당한다 . 마커로 설정된 화소들은

식 (6)의 최소값 부과 (minima imposition) 과정에서 가장 최저 레벨이 되도록 기

울기 이 수정된 후 식 (7)의 유역변환 알고리즘이 적용된다 [21].

                  
 

                 (5)

 ∧
                              (6)

                            (7)
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식 (6)은 형태학적 재구성 (morphological reconstruction)에 해당하는 표현이며 , 마

커 영상 으로부터 마스크 영상 ∧  의 침식 (erosion)에 의

한 재구성 (reconstruction)을 의미한다 . 이 과정을 일차원 신호 에 대해 도식화

하면 그림 4와 같다 .

(a)                    (b)                     (c)

그그그림림림 4. 최소값 부과 과정 (a) 입력 신호 와 마커 신호  (b) 와 의
점 -대 -점 최소 (c) 마커 함수 으로부터 ∧의 재구성
Figure 4. Minima imposition technique. (a) Input signal  and marker signal  

(b) Point-wise minimum between  and  (c) Reconstruction of ∧ 

from the marker function .

그림 4와 같이 최소값 부과 과정은 마커지역을 최소레벨로 수정하여 새로운 최

소지역을 생성하고 그 외에 존재하는 최소지역은 기울기가 수정되어 없어지므

로 유역변환 과정에서 영역 분할은 마킹된 영역에서만 이루어진다 .
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ⅢⅢⅢ...질질질감감감 분분분할할할 기기기법법법의의의 제제제안안안
  앞서 2장에서 거론한 클러스터링의 문제점 중 가장 응용에 장애가 되는 요인

은 높은 계산 복잡도이다 . 실제 응용에서는 높은 분할 성능과 낮은 계산 복잡

도가 요구되는데 서론에서 살펴본 클러스터링 관련 연구들은 질감 분할에 단순

히 연계하거나 , 패턴의 분류 성능을 높이기 위해 더욱 계산 복잡도를 높였으므

로 이러한 요건을 만족하지 못한다 . 따라서 본 논문에서는 계산 복잡도를 낮추

고 , 클러스터링 특유의 분할 오류를 억제할 수 있는 고려한다 . 

  FCM 클러스터링에 관한 식 (8)에서 볼 수 있듯 클러스터링의 복잡도는 클러

스터의 수인 와 영상 데이터 화소 수에 해당하는 에 의존한다 . 클러스터링의

복잡도를 낮추기 위해 본 논문에서는 클러스터링의 영상 데이터 수를 제한한

다 . 즉 , 제한된 특정 화소만을 클러스터링의 입력 데이터로 사용하는 것이다 . 

제한된 특정 화소 집합으로 2장에서 살펴본 유역변환의 마커를 고려할 수 있으

며 마커 -제어 유역변환 과정에서 이것은 영역 확장의 시작이 되는 지점이다 . 따

라서 제안한 기법은 마커에 해당하는 화소만을 클러스터링에 적용한 후 , 유역

변환 과정에서 각 마커들이 생성한 영역을 소속 클러스터에 따라 병합하며 전

체 진행과정을 블록도로 표현하면 그림 5와 같다 .
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그그그림림림 555...제안하는 질감 분할 기법의 블록도
FFFiiiggguuurrreee555...Blockdiagram inproposedalgorithm.

  제안한 기법은 가보 필터링을 통해 질감 에너지를 얻어 유역변환에서 영역

확장의 시작점인 마커를 선택하고 , 마커에 해당하는 화소만을 클러스터링에 적

용하여 군집 정보를 얻는다 . 그 후 , 마커들은 마커 -제어 유역변환 알고리즘에

적용되며 , 클러스터링의 입력 데이터가 현저히 줄어들기 때문에 계산 복잡도를

절감할 수 있고 , 유역변환을 기반으로 하므로 클러스터링 특유의 분할 오류도

감소한다 .
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3.1 가가가보보보 필필필터터터링링링 (Gabor Filtering)

  질감 영상은 명암도 변화가 다양하여 바로 영상 분할에 적용할 수 없으므로 , 

가보 필터를 이용한 질감 측정을 통해 단순화된 질감 에너지 영상으로 분할을

고려한다 . 가보 필터링 과정을 식 (11)처럼 각 필터와 입력 영상 간의 연산으로

표현할 수 있으며 , 각각의 결과들은 식 (12)의 형태로 얻는다 . 영역 특성을 잘

구분하는 질감 에너지들로 최적의 질감 정보를 구성하기 위해 선택함수 

는 전체 질감 에너지  를 입력으로 식 (13)에 의해 최적 질감 에너지인

 를 선택한다 . 선택된 질감 정보들은 유역변환에서 단일 영상의 입력으로

변환하기 위해 식 (14)로 단일한 형태의 질감 영상인  를 구성할 수 있다 .

                            (11)

 : Gabor output,  : original image,  : Gabor filter, 

≤≤ ∙,  : scale number,  : orientation number

     
                  (12)

                      (13)

  



 



                         (14)

: number of optimal outputs
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3.2 마마마커커커 선선선택택택 (Marker Selection)

  유역변환 기법의 단순 적용에서 오는 과분할 현상은 2장에서 살펴본 것과 같

이 영역 확장의 시작점을 인위로 설정하는 작업으로 "관심 객체에 마킹 -선택된

영역에서만 영역 확장 "의 절차로 제거할 수 있다 . 마커로 선택되지 않은 영역

은 분할에서 제외되기 때문에 마커 선택에 있어 상당한 주의가 필요하며 마커

는 영상 내 객체의 특성을 표현하여야한다 [21], [23].

  마커 선택 함수로 형태학적 기법인 확장 최소값 변환 (extended minima 

transform)을 고려할 수 있는데 [23], 지형적인 영상 구조에서 인접한 주위보다

특정 높이 만큼 더 깊은 최소지역들의 집합을 계산하는 과정이며 , 형태학적

개념으로 구성되는 식 (15)로 표현할 수 있다 . 

                         (15)

여기서 ,  
, 

, 
 

 



식 (15)의 표현은 형태학적 연산으로 정의되는 함수표현으로 Soille[21]의 저서

에 의하면 , 는 마커 로부터 마스크 의 침식에 의한 재구성

(
: the reconstruction by erosion of a mask image  from a marker image )

을 의미한다 . 은 영역적 최소지역 (regional minima)을 구하는 것으로 식

(15)는 의 만큼 영역적 최소지역이 제거된 신호를 구성하고 으로
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그 신호의 영역적 최소지역을 마킹한다 . 

  그림 6은 좌측의 원본 영상 (a)에 대해 유역변환을 바로 적용한 결과인 (b)와

확장 최소값 변환 ( )을 이용한 마커 -제어 결과 (c)를 나타내었으며 , 많은

수의 과분할이 제거되었음을 알 수 있다 . 질감 에너지에서 선택되는 초기 마커

들을 식 (15)를 통해 단순화를 고려해 볼 수 있지만 , 실제로는 선택된 마커영역

의 인접연결성이 같은 질감 영역뿐 아니라 다른 질감 영역의 마커들까지도 포

함하게 되어 , 최악의 경우에는 영역 확장의 시작점을 선택해야하는 마커가 질

감 영역의 상당 부분 또는 전체를 아우르게 된다 . 이럴 경우 , 마커 계산과 함께

마커 화소들의 증가로 클러스터링의 계산 복잡도가 커지기 때문에 전체 화소수

보다 적은 마커 화소만을 클러스터링하려는 본래의 접근에서 멀어진다 . 

(a) (b) (c)
그그그림림림 666...(a)원본영상,(b)유역변환 결과,(c)마커-제어 유역변환 결과
FFFiiiggguuurrreee 666...(a) Originalimage,(b) watershed transform,(c) marker-
controlledWatershedtransform.
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이 가능성을 배제하기 위하여 본 논문에서의 마커 선택 함수는 이하의 최소

지역을 제거하지 않고 , 존재하는 영역적 최소지역 (regional minima)만을 계산한

다 . 이것은 결국  인 식 (15)의 계산을 의미하며 , 다시 표현하면 식 (16)과

같다 .


                  (16)

  따라서 제안한 기법에서는 식 (16)으로 마커를 선택하며 , 원본 영상의 기울기

에서 마커를 선택하는 일반적인 유역변환과는 다르게 식 (13)의 각각의 질감

에너지 영상  에서 선택된 모든 마커를 클러스터링에 이용한다 .

3.3 마마마커커커 클클클러러러스스스터터터링링링과과과 임임임계계계치치치 처처처리리리 (Marker Clustering & Thresholding)

  마커 영역만을 클러스터링으로 분류하고 이것을 영역 병합 조건으로 이용하

면 계산량 감소가 가능하며 , 이미 유역변환에 의해 분할된 영역을 합치기 때문

에 개선된 분할성능을 기대할 수 있다 . 따라서 본 논문에서는 마커를 클러스터

링하기위하여 Chang 등 [5]의 질감 알고리즘 비교 평가에서 우수한 성능을 보여

준 FCM 알고리즘을 이용한다 .

  하지만 FCM 알고리즘에서도 클러스터링 오류가 발생할 수 있으며 , 특히 마

커 클러스터링에서는 다른 질감 영역 간 경계 부근에서 오류가 많이 발생한다 . 

이것은 추후에 진행될 영역병합에서 오분할을 유발하므로 이를 방지하기 위한
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절차가 필요하다 . 경계 부근 마커들은 소속정도 (cluster membership) 가 대체

적으로 낮으므로 2단계에서 선택된 마커의 각 에 대해 임계치 이상인 화소

만을 식 (17)과 같이 선택한다 .

                             (17)

: 분류된 클러스터 수

: 의 모든 화소에 대한 인덱스 의 번째 클러스터에 대한 소속정도

제거된 마커들은 그들의 인접 마커들에 의해 확장되며 , 마커가 고르게 선택되

어 있을수록 제거된 마커의 공백에 대한 영역 확장이 올바르게 일어난다 .

3.4 유유유역역역변변변환환환과과과 영영영역역역 병병병합합합 (Watershed Transform & Region Merging)

  인접으로 연결된 마커 화소들의 집합 는 식 (12)의 유역변환 함수 에 의

해 분할된 영역 를 가지게 되며 , 이 영역의 화소 의 라벨 에는 마커 

의 최대 소속 정도를 가지는 클러스터의 라벨 
를 할당하여 병합한다 .

   ≤≤,                      (18)

     를 구성하는 화소 ,  의 전체 화소수

                             (19)
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3.5 후후후처처처리리리 (Post-processing)

  유역변환 영상 분할 특성으로 분할 과정에서 영역간의 경계가 따로 존재하

며 , 해당 화소에는 분류된 클러스터에 대한 레이블이 할당되지 않는다 . 완전한

분할을 위해 그레이 영상에 대한 형태학적 팽창 연산 (⊕)을 이용하며 , 그 처리

과정을 프로그램 코드로 표현하면 다음과 같다 .

#defineWSHED0/*valueofthepixelsbelongingtothewatersheds*/
-input:,imageofthelabeledwatersheds;
-output:,imageoftherelabeledwatershedstowatershedpixels;
- /*structuralelementsfordilation*/
- /*temporarymemoryspacehavingsamesizewith  */
․ initializes :

  ⊕  /*firstdilation*/
/*findindexstillbeingwatershed*/
  ;

․ repeatdilationuntilallwatershedsareremoved:
 ;
while(true){

 ⊕

/*ifallwatershedsareremoved,stop*/
if(  ){
break;

}
}/*relabelstothepixelswerewatershed*/
  

그그그림림림 777...형태학적 팽창을 이용한 유역 제거
FFFiiiggguuurrreee777...Removingwatershedwithmorphologicaldilation.
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그림 7의 소스 코드는 레이블 영상 를 입력 받아 분할 경계선에 해당하는

값인 0이 모두 없어질 때까지 그레이 레벨의 팽창 연산을 반복하는 과정이며 , 

새로운 레이블이 할당된 영상 를 출력하여 모든 분할 과정이 끝난다 .
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ⅣⅣⅣ . 실실실험험험 결결결과과과 및및및 분분분석석석
4.1 실실실험험험 환환환경경경
  본 연구에서는 질감 분할에 널리 사용되는 Brodatz[15]의 모자이크 영상을 조

합하여 실험한다 . 실험에 사용된 가보 필터에 관한 소스는 Manjunath 등 [24]을

참고하였으며 , FCM 알고리즘은 Abonyi 등 [25]이 구현한 Matlab toolbox를 이용

하였다 . 256×256 크기로 제작된 실험 영상을 그림 8과 같이 설정하여 실험하였

으며 실험 환경은 표 1을 따랐다 .

 

실실실험험험 환환환경경경 내내내 용용용

영영영상상상 설설설정정정 2, 5, 7, 9가지 질감 조합 영상

영영영상상상 크크크기기기 256(w)×256(h)

가가가보보보필필필터터터 설설설정정정 전체 방위 수:6,전체 스케일 수:4,:0.4,:0.05

FCM 설설설정정정
클러스터 수:실험 영상에 조합된 질감의 수

퍼지 가중치 지수 :2,최대 종료 허용한계:1e-6

기기기타타타 환환환경경경
CPU: Intel Pentium 4 3GHz RAM: 1GB

OS: Window XP,  Programming Tool: Matlab

표표표 111...실험 환경의 설정
TTTaaabbbllleee111...Experimentalenvironment.
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(a)2가지 질감 영역 (b)5가지 질감 영역

 

(c)7가지 질감 영역 (d)9가지 질감 영역
그그그림림림 888...실험 영상의 설정
FFFiiiggguuurrreee888...Testimages.

  FCM 알고리즘의 사전 입력정보인 클러스터의 수는 조합된 질감 영역의 수로

설정된다 . 필터링된 질감 에너지들은 blob detection이 쉽도록 쌍곡 탄젠트

(hyperbolic tangent)연산을 적용하며 , 윈도우 연산은 에 적용한다 [4]. 기타

변수는 실험을 통해 최적화한다 .
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4.2 단단단계계계별별별 실실실험험험
  제안한 기법을 그림 8의 5가지 질감 영역을 가지는 영상에 적용한 각 단계별

결과는 그림 9와 같다 .

      

             (a) Gabor filtering               (b) Marker selection

      

     (c) Marker clustering & thresholding      (d) Watershed transform
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            (e) Region merging                (f) Post-processing

그그그림림림 999...5가지 질감 영역에 대한 각 단계별 결과
FFFiiiggguuurrreee999...Stepwiseresultsfortheimagehaving5textures.

그림 9의 (a)에서는 가보 필터링을 통한 질감 에너지를 하나로 조합하고 (b)에

서는 각자의 질감 에너지에서 선택한 초기 마커를 보여준다 (흰 영역 ). (c)에서는

마커를 FCM 클러스터링에 적용한 후 , =0.6으로 낮은 소속정도를 가진 마커를

제거한다 . (d)에서는 남아있는 마커로 유역변환한 후 , (e)에서 클러스터 레이블

별로 각 마커가 생성한 영역들을 병합한다 . 마지막 (f)에서는 유역 경계선을 제

거하는 후처리로 영상 분할을 완료한다 .
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4.3 기기기존존존의의의 FCM 연연연계계계 알알알고고고리리리즘즘즘과과과의의의 분분분할할할 성성성능능능 비비비교교교
  Chang 등 [5]의 질감 분할 기술 평가에서 우수한 성능을 보여준 LAWS-FCM 

연계와 각 구성 기술별로 우수한 가보 웨이블릿 질감 측정 -FCM 알고리즘으로

구성되는 GABOR-FCM 연계를 제안한 기법과 비교하였다 .

(a)Features=(LE,RR,SE,LS),5×5mask,15×15meanoperation.

(b)Features=(scale=4,orientation3-6),11×11meanoperation.
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(c)Features=(scale=4,orientation3-6),11×11meanoperation,=0.5.
그그그림림림 111000...질감 분할 결과 (a)LAWS-FCM (b)GABOR-FCM (c)제안한 기법
FFFiiiggguuurrreee111000...Resultswith(a)LAWS-FCM (b)GABOR-FCM (c)Proposed
method.

그림 10의 (a)-(c)에 표기된 features는 선택된 질감 에너지에 대한 정보이며 , 

mean operation은 각 질감 에너지를 제시된 크기로 평균 연산을 수행하였음을

의미한다 . (a)의 mask는 컨볼루션 필터 크기를 의미하며 (c)의 는 마커의 소속

정도 임계치이다 . 비교적 낮은 질감 성능의 Laws' texture energy를 적용한 (a)에

서는 가보 웨이블릿 측정을 이용한 다른 결과들에 비해 분할 정확도가 떨어지

며 , 전형적인 얼룩 현상이 두드러진다 . 동일한 가보 웨이블릿 질감 측정을 이용

한 (b)와 (c)를 비교해보면 , 제안한 기법에서 얼룩 형태의 분할 오류가 확연히

감소하였으며 , 이것은 유역변환 기법과 클러스터링의 접목을 통해 개선된 결과

이다 . 
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4.4 다다다른른른 클클클러러러스스스터터터링링링 연연연계계계 알알알고고고리리리즘즘즘과과과의의의 분분분할할할 성성성능능능 비비비교교교
  기존의 FCM 연계 기법 외에 표 2의 다른 클러스터링 연계 알고리즘과 질감

분할 성능을 비교한다 . 비교 절차는 기존의 기술 연구에서 적용된 실험 영상을

제안한 기법에 적용하는 것으로 그림 11-13에 나타내었다 .

(a) (b) (c)
그그그림림림 111111...(a)[6]의 실험 영상,(b)[6]의 실험 결과,(c)제안한 기법의 결과
FFFiiiggguuurrreee111111...(a)Sampleimagein[6],(b)Resultimagein[6],(c)Resultimagein
proposed.

         Used method

 Reference
Texture measure Clustering

[6] Moment Square-error

[7]
GMRF

(Gaussian Markov random fields)
K-means

[9] Gabor filter KIF(K-means Iterative Fisher) 

표표표 222...다른 클러스터링을 적용하는 기존 연계 기법
TTTaaabbbllleee222...Previouschainmethodsusinganotherclustering.
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  그림 11의 (a)에 대한 제안한 기법의 결과인 (c)는 모멘트에 기반을 둔 질감

분할 결과인 (b)에 비해 경계 부근에서 해상도가 떨어지는 편이나 얼룩 현상은

발견되지 않으며 , 전체적으로 영역적인 측면에서 안정적인 분할을 보여준다 .

(a) (b) (c)
그그그림림림 111222...(a)[7]의 실험 영상,(b)[7]의 실험 결과,(c)제안한 기법의 결과
FFFiiiggguuurrreee111222...(a)Sampleimagein[7](b)Resultimagein[7],(c)Resultimagein
proposed.

  그림 12의 (a)는 여러 방향의 곡선의 경계로 조합되어 분할이 더욱 어려운 형

태의 영상이며 , GMRF에 기반을 둔 분할 결과인 (b)에서는 클러스터링 특유의

얼룩 분할 오류가 많이 발견된다 . 특히 얼룩 조각 형태의 분할 오류가 두드러

지며 , 제안한 기법의 결과인 (c)에서는 분할 오류가 전혀 발견되지 않는다 . 
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(a) (b) (c)
그그그림림림 111333...(a)[9]의 실험 영상,(b)[9]에서의 결과,(c)제안한 기법의 결과
FFFiiiggguuurrreee111333...(a)Sampleimagesin[9],(b)Resultimagesin[9],(c)inproposed.

  그림 13의 (a)는 3가지 타입 영상이 존재하며 , 위에서 아래로 올수록 이질 영
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역 간 경계가 점점 모호해지는 영상으로 구성된다 . K-평균 알고리즘을 반복적

으로 적용하여 성능을 개선한 KIF알고리즘을 이용한 (b)에서는 얼룩 조각 , 얼룩

번짐 형태의 분할 오류가 모두 존재한다 . (c)에서 보여지는 제안한 기법의 결과

에서는 클러스터링 특유의 분할 오류는 전혀 발견되지 않으며 , 대신 이질 영역

간 경계 해상도가 떨어지는 문제가 여전히 발견된다 . 이것은 영역 경계 부근의

클러스터링 오류를 줄이기 위해 적용한 임계치 에 의한 결과로 , 임계치 이하

의 소속 정도를 가지는 마커가 제거된 후 , 유역변환 과정에서 남아있는 마커들

이 제거된 마커가 확장해야할 영역까지 포함하기 때문에 발생하는 현상이다 .

  제안한 기법의 전체 알고리즘은 영역과 경계 기반의 유역변환 알고리즘에 기

반을 두기 때문에 기존 기술들에 비해 영역적인 측면에서 안정된 결과를 보여

준다 . 특히 다른 클러스터링 연계 방식에서 발생하는 얼룩 조각 또는 얼룩 번

짐 현상이 상당히 제거되어 , 분할의 성능이 개선되었음을 알 수 있다 .

4.5 수수수행행행 시시시간간간 비비비교교교
  제안한 기법은 클러스터링에 있어 영상 전체의 화소 집합이 아닌 마커에 해

당하는 화소만을 분류하므로 , 계산의 복잡도 측면에서 성능을 비교할 수 있다 . 

성능 비교를 위해 Chang 등 [5]의 FCM 알고리즘 연계와 제안한 기법을 같은 실

험 환경에서 비교한다 . 표 3은 각각 10장의 2, 5, 7, 9가지 질감 영역을 가지는

실험 영상에 대해 평균 분할 시간을 기록한 자료이다 . 기록된 시간은 영상입력

후 , 분할완료까지의 시간을 비교기준으로 하였다 .  
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         Chain method

Image Type
LAWS-FCM GABOR-FCM Proposed Chain

2 Texture Image  5.01  8.09 17.31

5 Texture Image 16.41 15.52 12.06

7 Texture Image 21.07 31.27 16.53

9 Texture Image 45.22 25.28 15.59

Total average time 17.54 16.03 15.37

표표표 333...FCM 연계 기술 간 수행 시간 비교(단위:초)
TTTaaabbbllleee333...TimeperformancecomparisonbetweenFCM chains.

 

표 3의 실험에서 기존의 기법들은 질감의 수가 늘어날수록 수행시간이 증가하

는데 반하여 , 제안한 기법은 전체적인 변동 폭이 일정하다 . 특히 클러스터링 과

정에서 5개 이상의 클러스터 설정이 필요한 영상에 대해 , 제안한 기법은 빠른

수행 성능을 보여주었다 . 예외로 2가지 질감 영상에 대한 제안한 기법의 수행

시간이 기존 기법들보다 느린데 , 이것은 클러스터링 과정에서 복잡도가 낮은

패턴이 입력될 경우 발생하는 현상으로 제안한 기법의 마커 선택과정과 , 유역

변환 과정 등에 의한 복잡도가 클러스터링의 복잡도보다 더 커지므로 발생하는

현상이다 .
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ⅤⅤⅤ...결결결론론론
  본 논문에서는 기존의 “질감 측정 -클러스터링 ” 연계에서 발생하는 계산 복잡

도 문제와 클러스터링 특유의 분할 오류 문제에 대해 접근하였다 . 높은 계산

복잡도를 가지는 클러스터링을 마커라는 특정 화소 집합에 대해 적용하여 복잡

도를 최소화하였으며 , 클러스터링이 가지는 특유의 분할 오류 문제를 해결하기

위해 전체 알고리즘을 유역변환에 기반을 두어 개선하였다 . 클러스터링 기법이

영상 분할에 응용된 기존의 연구에서는 계산 복잡도 측면의 개선 시도가 없었

으며 , 특히 클러스터링을 이용한 질감 분할에서 흔히 나타나는 경계 부근의 얼

룩 조각 (blob segments), 얼룩 번짐 (blob spreads)등의 분할 오류를 개선하지 못하

였다 .

  제안한 기법은 Brodatz의 영상을 조합하여 실험하였으며 , 분할 성능에 있어서

클러스터링 특유의 분할 오류가 거의 발견되지 않았다 . 영역 간 경계 해상도가

낮은 단점은 있었지만 영역적으로 안정된 분할 성능을 보여주었다 . 또 , FCM을

이용한 연계 기법들과 분할 시간 측면에서 비교하였을 때 , 영상의 질감 수가

많거나 , 복잡한 패턴의 영상 입력일수록 , 제안한 기법은 빠른 수행 시간을 보여

주었다 .

  향후 과제로 , 영역 간 분할 경계가 고르지 못한 문제를 다른 마커 선택 함수

를 고려하거나 클러스터링 측면에서 개선된 알고리즘을 적용할 수 있을 것이

다 . 특히 , 분할 성능은 질감 측정의 성능에 의존하므로 가보 필터의 질감 구분
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성능을 높이기 위한 필터 디자인 기법을 생각해볼 수 있다 . 나아가 클러스터의

수에 있어 비모수적 (non-parametric) 방법으로 개선한다면 응용에 최적인 영상

분할기법을 완성할 수 있다 .
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