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요   약

본 논문에서는 SLIC을 위한 적응적 초기 군집 중심 샘

플링 방법을 제안한다. 기존 SLIC 방법의 격자 형태의 

초기 군집 중심 샘플링 방법과는 다르게 제안하는 방법

은 각각의 초기 군집 중심을 인접한 초기 군집 중심들

과 컬러 차이가 큰 픽셀로 정의한다. 이는 각 수퍼픽셀

의 균질성을 높여주며, 수퍼픽셀이 영상의 경계선을 더 

잘 고수하도록 한다. BSD500 데이터 셋에 대해 성능 

비교 평가를 수행하였으며, 제안하는 방법이 더 높은 

성능을 가짐을 보였다. 본 연구는 수퍼픽셀 분할 방법 

개선에 실질적인 도움이 될 것으로 판단된다.

Key Words : Superpixels, SLIC, Adaptive initial 

cluster centers, k-means clustering.

ABSTRACT

In this paper, we propose an adaptive method to 

sample initial cluster centers for Simple Linear 

Iterative Clustering (SLIC). The proposed method 

determines initial cluster centers to be different from 

adjacent initial cluster centers. Note that this is 

different from the original SLIC method that assigns 

the initial cluster centers in a grid form. Our initial 

cluster centers improves the homogeneity of each 

superpixel. This yields better adherence to image 

boundaries. We use the BSD500 dataset to evaluate 

performance comparison. The proposed method 

achieves the higher performance with negligible 

additional computation time. We believe that this 

study guides for improving superpixel segmentation.

Ⅰ. 서  론

유사한 픽셀들의 지역적 군집화를 통해 생성되는 

수퍼픽셀은 많은 계산량을 줄여주어 영상 분할
[1], 객

체 검출 등 여러 컴퓨터 비전 분야에서 활용된다. 다

양한 수퍼픽셀 방법들 중에서 Simple Linear Iterative 

Clustering (SLIC)
[2]은 빠른 속도와 알고리즘의 간단

함 때문에 많이 사용되고 있다. SLIC은 픽셀의 컬러

와 위치를 기반으로 지역적 k-means Clustering을 수

행하여 수퍼픽셀들을 생성한다. 다시 말하면 각 수퍼

픽셀의 군집 중심은 중심으로부터 일정 영역내의 픽

셀들만을 고려하며 군집화를 수행한다. 기존 SLIC 방

법은 초기 군집 중심 샘플링 시에 그림 1(a) 하얀색 

픽셀들과 같이 격자 형태로 초기 군집 중심들을 샘플

링 한다. 이후 군집 중심 기준 × 이웃픽셀 들 중 

Gradient가 가장 낮은 픽셀로 군집 중심을 최종적으로 

결정한다. 하지만 이러한 경우 인접한 중심 픽셀들이 

서로 유사하게 샘플링 될 수 있으며, 이는 생성되는 

수퍼픽셀들의 균질성을 저하시킬 수 있다 (그림 1(a) 

오른쪽). 

본 논문에서는 SLIC을 위한 적응적 초기 군집 중

심 샘플링 방법을 제안한다. 기존 SLIC의 격자형태 

초기 군집 중심 샘플링 방법과는 다르게 제안하는 방

법은 인접한 초기 중심들의 컬러가 유사하지 않도록 

각 초기 군집 중심들을 샘플링 한다 (그림 2(b) 왼쪽). 

이는 그림 2(b) 오른쪽과 같이 결과적으로 수퍼픽셀의 

균질성을 높여주고, 수퍼픽셀이 영상의 경계선을 잘 

고수하도록 도와준다. 기존 SLIC 방법과 제안하는 적

응적 초기 군집 중심 샘플링 방법을 이용한 SLIC 방

법의 성능의 비교 평가를 위하여 BSD500 데이터 셋
[3]을 이용 하였다. 그 결과 제안하는 군집 중심 샘플링 

기반 SLIC 방법이 경계선 Recall[4], Achievable 

www.dbpia.co.kr



논문 / 단순선형반복군집을 위한 적응적 초기 군집 중심 샘플링 방법

21

(a) Sampling in a grid form      (b) Adaptive sampling

그림 2. 초기 군집 중심 샘플링 방법 비교.
Fig. 2. Comparison between superpixel initial center 
assignment methods.

(a) SLIC based on initial cluster centers in a grid form

(b) SLIC based on adaptive sampling of initial cluster 
centers

그림 1. 초기 군집 중심 샘플링에 따른 SLIC 결과 비교. 
Fig. 1. SLIC result comparison depending on the 
sampling of initial cluster centers

(a) Sampling in a grid form
  

(b) Adaptive sampling

(c) SLIC result of (a)
  

(d) SLIC result of (b)

그림 3. 초기 군집 중심 샘플링 방법에 따른 수퍼픽셀 결과 
비교.
Fig. 3. Comparison between superpixel segmentation 
results depending on superpixel initial center assignment 
methods.

Segmentation Accuracy (ASA)[5], Under-segmenta-

tion Error에 대해 더 높은 성능을 나타내었다.

Ⅱ. 제안하는 방법

SLIC 방법에서는 입력 파라미터 수퍼픽셀 수 에 

따라 간격  를 정의 한다. 여기서 와 

는 영상의 너비와 높이를 나타낸다. 기존 SLIC 방법

에서는 그림 2(a)와 같이 초기 군집 중심 
 (픽셀)

은 정의된   간격 마다 격자 형태로 생성이 된다. 이와

는 다르게 제안하는 방법은 
를 격자 형태가 아닌 

주변 초기 군집 중심 픽셀들과 컬러가 가장 다른 픽셀

로 설정 한다 (그림 2(b)). 즉, 
     

는 다음과 같이 정의될 수 있다. 

 

  

  
  



   (1)


 


  .

는 픽셀 간의  거리를 나타내며, 는 면

상에서 픽셀 간의 거리를 나타낸다. 에서 은 

의 주변 초기 군집 중심 픽셀들이며 그림 2(b) 빨간색

으로 나타나있다. 에서 는 검색 영역 (그림 2(b) 

노란색)의 중심 픽셀을 의미한다. 식 (1)에서 는 검

색 영역 내 픽셀들을 나타낸다. 다시 말하면, 
는 

검색 영역 내 픽셀들 중 주변 초기 군집 중심 픽셀들

과 컬러가 가장 다르고, 검색 영역 중심과 가장 가까

운 픽셀로 정의한다.

그림 2(a)에서 기존 격자 형태로 초기 군집 중심들

이 샘플링 될 경우 지역적 k-means Clustering이 반복

적으로 수행되어도 군집 중심이 녹색 화살표 안으로 

이동하지 못하게 되어 녹색 화살표와 배경이 함께 하

나의 수퍼픽셀로 분할된다. 이와는 다르게 그림 2(b)

와 같이 제안하는 초기 군집 중심 샘플링 방법을 이용

하면, 초기 군집 중심이 이미 녹색 화살표 안에 존재

하기 때문에 지역적 k-means Clustering 수행 시에 군

집 중심이 녹색 화살표 안에서 움직인다. 즉, 최종적

으로 녹색 화살표의 경계를 잘 고수하는 하나의 수퍼

픽셀이 생성된다. 그림 3은 위 설명의 이해를 돕기 위

해  Synthetic 영상에 대해 격자형태 초기 군집 중심
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알고리즘 1. 적응적 초기 군집 중심 기반 SLIC

Alg. 1. SLIC based on Adaptive Superpixel Initial 

Centers 

1: 적응적 초기 군집 중심 샘플링 (식(1))

2: repeat

3:   for 각 수퍼픽셀 센터   do

4:       주변 × 영역 내 픽셀에  (식     

         (2))가 최소인   할당

5:   end for 

7: 새로운   및 에러  계산 

8: untill ≤
9: 할당된 에 따라 수퍼픽셀 생성

그림 4. 수퍼픽셀 분할 결과의 정성적 비교.
Fig. 4. Qualtative comparison on superpixel segmentation (left: SLIC based on initial cluster centers in a grid form, right: 
SLIC based on adaptive sampling of initial cluster centers).

과 제안하는 적응적 초기 군집 중심을 사용 시 SLIC 

수퍼픽셀의 결과를 비교하고 있다.

샘플링된 초기 군집 중심들을 기반으로 알고리즘 1

과 같이 SLIC 방법을 수행함으로써 최종 수퍼픽셀 분

할이 이루어지게 된다. 알고리즘 1에서  픽셀들에  

할당 시 사용되는 거리 는 다음과 같이 정의 된다.

     

    (2)

  .

은 수퍼픽셀의 밀집성을 제어하는 파라미터이다.

Ⅲ. 실험 결과

제안하는 방법의 성능 비교를 위하여 BSD500 데

이터 셋을 사용하였다. BSD500 데이터 셋은 영상 분

할과 경계선 검출 평가에 활용되며 500장의 영상 

(321×481 또는 481×321)과 사람이 직접 만든 

Ground Truth로 구성된다. 그림 4는 수퍼픽셀 수 

에 따른 정성적 비교를 보여준다. 여러 에 따라  기

존 격자 형태 초기 군집  중심 기반 SLIC 결과, 제안

하는 적응적 초기 군집 중심 기반 SLIC 결과를 비교 

하였다. 파란색 점선 원 부분에 나타나듯이 제안하는 

방법으로 생성된 수퍼픽셀들이 영상 경계선을 더 잘 

고수한다. 표 1은 정량적 평가를 위한 경계선 Recall, 

ASA, Under-segmentation Error, 수행 시간을 나타내

고 있으며 Quick shift(QS)
[6] 방법, SLIC 방법, 

ASLIC 방법을 비교한다. 경계선 Recall은 수퍼픽셀

의 경계선이 얼마나 Ground Truth의 경계선과 일치하

는지를 평가하는 지표이다. ASA의 경우 객체 분할에

서 수퍼픽셀 결과를 사용 시 달성할 수 있는 정확도를 

나타낸다. Under -segmentation Error 역시 수퍼픽셀

의 경계선을 평가하는 지표로서 수퍼픽셀과 분할 결

과와 Ground Truth의 분할이 얼마나 겹치는 가를 계

산한다. 기존 SLIC 방법보다 제안하는 적응적 초기 

군집 중심 기반 SLIC 방법이 더 나은 성능을 보인다.  

수행 속도의 경우 Intel i7-4790k CPU, 4GB RAM 컴

퓨터에서 Matlab 코드 기반으로 측정 되었으며, 기존 

방법 대비 큰 속도 차이가 없는 것을 확인 할 수 있다. 

Ⅳ. 결  론

본 논문에서는 많이 사용되고 있는 수퍼픽셀 분할 

방법 중 하나인 SLIC을 위한 적응적 초기 군집 중심 

샘플링 방법을 제안하였다. 이는 수퍼픽셀의 균질성을 
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Boundary Recall 
Achievable Segmentation 

Accuracy (ASA)
Under-segmentation Error Computation Time (secs)

K QS SLIC1 ASLIC2 QS SLIC ASLIC QS SLIC ASLIC QS SLIC ASLIC

25 .5731 .5370 .5776 .8062 .8432 .8485 .2832 .2207 .2132 11.298 .1554 .1587

50 .5988 .5986 .6370 .8185 .8782 .8809 .2648 .1676 .1652 7.5130 .1614 .1664

75 .6639 .6745 .7001 .8511 .9017 .9039 .2140 .1346 .1329 5.7938 .1690 .1756

100 .7346 .7179 .7432 .8827 .9144 .9164 .1656 .1168 .1149 4.2418 .1778 .1870 

SLIC1: SLIC based on initial cluster centers in a grid form
ASLIC

2: SLIC based on adaptive sampling of initial cluster centers

표 1. 수퍼픽셀 분할 결과의 정량적 비교.
Table 1. Quantitative comparison on superpixel segmentation. 

향상시켜 주고 경계선을 잘 고수하게 한다. 

BSD500 데이터 셋을 이용하여 기존 SLIC 분할 결

과와 제안하는 방법 기반 SLIC 분할 결과에 대해 비

교 평가를 수행하였으며, 제안하는 방법 기반 SLIC 

분할 결과가 더 나은 성능을 가짐을 보였다. 본 연구

결과는 수퍼픽셀 분할 방법 개선에 실질적인 도움이 

될 것으로 판단된다.
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