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一、摘要 

在模式識別領域中，群聚分析一直是用

來鑑別資料結構相當重要的一項工具，另外

也 被 廣 泛 的 應 用 在 色 彩 量 化 (Color 
quantization)、影像壓縮等問題上，它可以協
助使用者從大量的資料中挖掘資料間的結

構、簡化資料的複雜性，進而能夠了解並擷

取資料背後所隱含的資訊。但是由於真實情

況的資料分佈可能是任意的形狀與大小，因

此目前並沒有任何一個群聚演繹法則可以解

決所有的群聚問題。本計畫提出一個以演化

計算為基礎的非監督式群聚分析方法

-Alternative KPSO clustering，它結合粒子群
最佳化(Particle swarm optimization, PSO)、
K-means 演算法以及強健的距離估測公制
(metric)來自動估測群聚中心值；比起傳統的
K-means及Fuzzy c-means演算法容易發生受
限於雜訊環境或困在區域最佳解的情況，我

們所提的架構除了可以有效率地搜尋系統之

近似最佳解外，也具有更為強健的群聚分析

之解題能力。 
關鍵詞：群聚分析，粒子群最佳化  
 
Abstract 
Clustering analysis aims at discovering groups 
and identifying interesting distributions and 
patterns in data sets. It can help the user to 
distinguish the structure of data and simplify 
the complexity of data from mass information. 
A particle swarm optimization-based clustering 
technique that utilized the principles of 
K-means algorithm and a new metric, called 
Alternative KPSO-clustering, is proposed in 
this article. We attempt to integrate the 
effectiveness of the K-means algorithm for 

update centroids, with the capability of PSO to 
bring it out of the local minima, and we utilize 
a new matric to replace the Euclidean norm in 
PSO-clustering procedures. Finally, the 
effectiveness of the Alternative 
KPSO-clustering is demonstrated on some 
artificial and real life data sets. 
Keywords: clustering analysis, pattern 
recognition, PSO 
 
二、計畫緣由與目的 

群聚分析是模式識別領域中用來鑑別資

料結構相當重要的一項工具；這種技術出現

在許多地方，例如模式識別中的非監督式學

習法則、生物學中的分類法、圖學理論中的

切割方法等， 其目標就在於在一堆未知資料
中粹取具意義的群體。K-means 演算法是應
用相當普遍的群聚分析方法[1]，它以圓形分
割的方式將資料明確地分類到所屬群聚去，

其分群的基礎就在於歐幾里德空間中樣本與

其群聚中心誤差平方和的最小化；Fuzzy 
c-means 演算法則是由 K-means 演算法所擴
展而來的[4]，一般認為它具有比 K-means演
算法更佳的特性，目前已經成為群聚分析演

算法中最廣為人知及功能最強大的方法。雖

然 K-means演算法的應用極為普遍，但同樣
地它們也遭遇到一些問題；由於 K-means目
標函數(Objective function) 是屬於非凸(Not 
convex )的函數, 因此它也可能包含區域最
小值。當演化法在執行最小化目標函數的過

程時，所得到的解很有可能被困在區域最小

值而無法得到全域的最佳解[5]。易言之，
K-means 演算法的性能與群聚中心初始值的
決定有很大的關聯。另外，在真實的問題中，

資料可能存在著各式各樣可能的分佈，並呈
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現出不同的密度或尺寸大小，而這往往會影

響到群聚分析之成效，一般群聚分析的方

法，常會傾向於忽略密度或尺寸較小的群

聚，當資料集具有兩個數目差異很大的群集

時，若使用降低 MSE 的方法來進行資料分
類，大的群集將會被分割開來，而造成分類

結果的錯誤；而且由於這些傳統群方法所使

用的歐幾里德距離對於雜訊或局外點

(outliers)相當的敏感，因此，它們也會在某
些特定問題上發生解題能力不夠強健的問

題。 
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Fig.1 包含一大一小兩個球型群聚之資料
集。 
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Fig.2 傳統 Fuzzy c-means對於不同大小群聚
問題之錯誤分類結果。 

 
為了有效克服上述的問題，在本計畫

中，我們提出了一個新的演化式群聚分法方

法，它不受資料於空間中分佈的密度或群聚

大小之影響，並具有穩定搜尋向量空間近似

最佳解的能力；可解決傳統群聚分析演算法

掉入局部最小化解或不夠強健的問題。 
 
三、應用 PSO演算法之群聚分析技術 
 
1. 粒子群最佳化演算法（PSO） 
粒子群最佳化演算法是一種以族群動力學為

基礎的最佳化方法[2,3]，它的基本概念來自
於社會行為的模擬。在一個社會化的群體

中，每一個個體的行為不但會受到其過去經

驗和認知的影響，同時也會受到整體社會行

為影響。在粒子群最佳化演算法中每一個個

體在搜尋空間中各自擁有其方向和速度，並

且根據自我過去經驗與群體行為進行機率式

的搜尋策略調整。其作法如下： 
)()(1 idididid XPrandcVV −∗∗+=  

)()(*2 idgd XPrandc −∗+    (1) 

ididid VXX +=             (2) 

此處  是搜尋空間中變數的維度，i是
群體中的個體，  是速度向量，  是位
置向量。而 是個體所經歷過之最佳解位

置， 則是個體所處之整個鄰域所記錄的最

佳解位置。參數  以及  分別是自我認
知與社會模式的學習率。 
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2. Alternative KPSO-clustering 

 
本節中，我們將介紹如何利用 PSO 的

搜尋能力來協助我們在 維的歐幾里德空間n
nR 中，依資料的相似特性自動地將 筆資料

區分成

N
K類群聚，並分別決定其群聚中心向

量。首先，我們令 PSO演化族群中的每一個
個體之編碼值為實數值所構成的字串序列

(string sequence)，它代表了K個群聚中心。
對於 維的空間而言，每一個個體的長度是n

nK ∗ 個字元。而隨機產生的初始族群也就代
表了各組不同的群聚中心向量值[6,7]。 

Data set

N data objects 14231

1 2 3 4 5 N

1 2 3 4 K

Partitioning table

Cluster centroids

n-dimensional vectors 7 27 11

 2



 
Fig.3 Alternative KPSO-clustering個體編碼型

式示意圖 

 
確定個體的字串編碼之後，再來依下列 PSO
之步驟執行： 
Step1) 決定初始族群（population）之個體數
目以及相關參數；對第 個個體而言，它具
有隨機給定的位置

i
X 以及速度V 。此處，個

體的位置 X 值即是我們所欲求得之各群聚
的群聚中心值。 
 
Step2) 計算每一個個體之適應函數值。其作
法是分別度量資料集中 筆資料樣本與N K
個群聚的距離，並依下面條件將樣本歸類至

其最接近的群聚，此處我們採用[8]所提出的
距離公制來度量相似性： 

)exp(1),( 2zxzxd −−−= β         (3) 
而適應函數則定義如下： 
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此處 為預設常數，而 為一微小的常數

值。  
k oJ

 
Step3) 將每一個個體求得之解與其經驗中
記錄的個體最佳解進行比較，若目前之解較

之前最佳結果為佳，則以之取代個體最佳

解。此外，若目前求得之解優於群體最佳解，

則將群體最佳解重設為目前的結果。 
 
Step4)將群體最佳解求得之值以單步 (one 
step)的 K-means演算法加以取代[9,10]： 

∑
∈

=
ji Cx

i
j

j x
n

Z 1*
,    (7) Kj ,...,2,1=

為了節省計算量與維持 PSO 能繼續往搜尋
空間之近似最佳解微調的收斂效果，此處我

們僅建議在整體迭代過程的前幾次迭代中執

行本步驟即可。 

Step5) 依 PSO式子(1)、(2)修改族群中各個
體的位置和速度。 
 
Step6) 重覆 step2至 step5等步驟，直至滿足
所設定的終斷條件後才結束迴圈的執行。 
整個運作過程如 Fig.4所示。 
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Fig.4 Alternative KPSO-clustering流程圖 
 
三、實驗結果 

 
為驗證上述所提架構之有效性，我們將分別

使用一些不同類別與維度的資料集進行測

試： 
 

模擬一:  
Example 1. Fig.5的資料集[10]由 250筆三維
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的資料組成，集合中包含五個球型群聚，而

且群聚間彼此相鄰；從分類結果中可以很明

顯的看出以 Alternative KPSO-clustering分類
的結果能夠符合我們的預期。 
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Fig.5 所提架構對於包含五個球型群聚的

250筆二維資料之分類結果 
 
Example 2. 在 Fig.6所示的資料集則由 450
筆三維的資料所組成，共分為三類，而且此

三類別的資料在立體空間中各個二維平面的

映 射 是 彼 此 交 錯 的 。 以 Alternative 
KPSO-clustering進行群聚分析可將三個長條
狀的群聚分佈資料成功分類出來。 
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Fig.6 所提架構對於包含三個呈現長條狀群
聚分佈的 450筆三維資料之分類結果 

 
Example 3. 此處我們以 IRIS資料集當作測
試的資料，IRIS是具有四個維度與三個不同
類別的資料，總共有 150筆資料，每一種類
別有 50筆資料。Fig.7(a)是分別以 IRIS資料
集四個維度來表現所提架構的分類結果；而

Fig.7 (b)則以三維的圖形來表現分類結果。在

Fig.7(c)中顯示了以 PSO進行群聚分析的過
程中，結合 step 4單步(one step)K-means運
算確實有助於系統的收斂速度。 
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Fig.7(a) 分別以 IRIS四個維度來表現所提架

構的分類結果。 
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Fig.7(b) 以三維的圖來表現 IRIS的分類結果 
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Fig.7(c) IRIS資料集的收斂情況比較。 

 
模擬二 : 在這個模擬中，我們將驗證
Alternative KPSO-clustering針對不同尺寸群

 4



聚資料的分類能力。 
Example 4. 此處我們以二個尺寸和密度有
所差異的球型群聚進行群聚分析，Fuzzy 
c-means 很明顯的會導致不正確的切割結果
（Fig.8(b)），而 Alternative KPSO-clustering
卻可正確將兩個群聚分類（Fig.8(a)）。 
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Fig.8(a) Alternative KPSO-clustering對於不
同尺寸大小和密度的群聚分類結果。 
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Fig.8(b) Fuzzy c-means對於不同尺寸大小和

密度的群聚分類結果。 
 
Example 5. 此處我們以三個尺寸大小不同
的球型群聚進行群聚分析；同樣的，只有

Alternative KPSO-clustering可以正確的將群
聚成功分類。 
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Fig.9(a) Alternative KPSO-clustering對於三
個不同尺寸大小的群聚之分類結果。 
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Fig.9(b) Fuzzy c-means對於三個不同尺寸大

小的群聚之分類結果。 
 
模擬三: 
Example 6. 我們產生兩筆不同數目的資料
在兩個平面上，其中一個在 z=0平面，而另
一個在 z=1 平面。在 Fuzzy c-means 的分類
中，其群聚中心並未落在兩個資料平面上

(Fig.9(b))，因此發生許多分類錯誤的情況。
而所提架構則能得到令人滿意的分類結果

(Fig.9(a))。 
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Fig.9(a) Alternative KPSO-clustering 對於二
個不同平面資料的分類結果。所求得之群聚

中心分別為 
( 0.9890, 0.5760, 1.0000)， 
( 0.7073, 0.3129, 0.0000)。 
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Fig.9(b) Fuzzy c-means對於二個不同平面資
料的分類結果。所求得之群聚中心分別為

( 0.5491, 0.3608, 0.1063)， 
( 1.3690, 0.4874, 0.7590) 
 
四、結論 
 
本計畫中，我們提出了一個以演化計算為基

礎的群聚分析技術，它較不受限於資料在空

間中分佈的密度或群聚大小之影響，而且有

助於解決傳統K-means演算法避開區域最佳
解以及受到初始值的影響。從一些資料集的

模擬實驗中，我們可驗證所提出的演化式群

聚分析技術確實有良好的效能；但相對的，

比起傳統群聚分析演算法而言，它也必需付

出較大的計算量以及計算時間。 
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