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結合模糊與可能性叢集法之基於樣板的 

叢集演算法之分析 
 

學生：劉強                                                   指導教授：王才沛 

 

國立交通大學多媒體工程研究所 碩士班 

 

摘要 

 

本篇的論文目的在於探討資料分群的結果，特别地，我們想要研究fuzzy c-means 

(FCM)和possibilistic c-means(PCM)的影響，並且組合他們，在基於樣板的shell clustering

上。基於樣板的shell clustering是執行特殊幾何形狀偵測的叢集演算法。使用在shell 

clustering上的FCM和PCM曾發表過許多研究。然而，FCM和PCM有他們的缺點。例如， 

FCM的結果容易被雜訊影響，而PCM易於產生重疊的群。 

我們特別感興趣的，即是在探討將 FCM 和 PCM 演算法組合過後，是否能對 shell 

clustering 的分群達到更好的成果。在此我們引用了兩個文獻上的組合演算法，

possibilistic fuzzy c-means (PFCM) 和 improved possibilistic c-means (IPCM)。在實驗結果

中，發現到混合性的叢集演算法 PFCM 和 IPCM 套用在樣板理念上後，在偵測複雜圖

形或是雜訊資料時，較 FCM 和 PCM 來的有益，我們也發現到不同的混合性叢集演算

法含有不同的特性，在做叢集分群時能夠更有幫助。 
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Abstract 

 

This goal of this thesis is to investigate the results of data clustering. Specifically, we 

want to study the effect of fuzzy c-means (FCM) and possibilistic c-means (PCM), as well as 

their combinations, in template-based shell clustering. Template-based shell clustering is the 

process of detecting clusters of particular geometrical shapes through clustering algorithms. 

The use of FCM and PCM in shell clustering has appeared in many research. However, both 

FCM and PCM have their shortcomings. For example, the results of FCM are highly affected 

by noise, and PCM tends to produce overlapping clusters. 

We are particularly interested in whether the combination of FCM and PCM algorithms 

can improve the results of shell clustering. Here we use two combinational algorithms in the 

literature, possibilistic fuzzy c-means (PFCM) and improved possibilistic c-means (IPCM). 

Our results indicate that IPCM and PFCM have better shape detection results than FCM and 

PCM when used with template-based shell clustering of complex or noisy data. We also 

discover that different combination methods have different properties that are helpful in 

clustering. 
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第一章：簡介 

 

1.1 研究動機 

叢集分析(cluster analysis)，主要用意為探討資料與資料之間是否擁有關聯性，並且

藉由這些關聯性將他們分群[1]、[2]。分群過後，同一群的資料彼此之間會較為相似，

反之不同群的資料差異性就會很大。這樣的應用範圍很廣，包括醫學、圖學和生物學等。 

由於資料愈來愈複雜，在偵測辨識上不能只單靠距離相近而判斷為同一群，可能在

資料的形態上，有著幾何形狀的分佈情形，他們可能會以圓形或是方形等的分佈來表達

彼此的關連性，因此針對幾何形狀的叢集分析也相當重要。此類分群，我們稱之為shell 

cluster，分群不再只是搜尋叢集的中心點位置，而是一個形狀，如圖1。圖1(a)為資料的

分佈，此處為三個圓形。在圖1(b)中，即為叢集偵測完成的結果，各自找到了三個不同

的圓圈。從圖中我們可以發現，分群不再只是搜尋叢集的中心點位置，而是一個形狀。 

 

   
  (a)          (b) 

 
圖1：shell-shaped cluster的分群概念 (a)資料分群前 (b)分群後的資料 
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在1989年Dave[3]首先提出fuzzy c-shell(FCS)的叢集演算法，使我們可以針對圓形或

橢圓形的資料叢集類型做偵測，之後，又可利用FCS演算法來偵測影像上的曲線[4][5]，

而adaptive fuzzy c-shells cluster algorithms[6]又可以改善FCS演算法的效能。但這些演算

法的充其量也只是針對圓形或弧形的叢集做偵測，對於其他的形狀卻沒有解決的辦法。

雖然也有科學家設計出針對矩形的偵測方法[7]，但是仍然無法套用至所有的形狀。為

了一組新的資料集而設計一個新的解決方法實在太過於麻煩，因此樣板(Template)的理

論[8][9]便開始受到重視，在進入叢集演算法時，先設計出希望偵測的目標圖形，將圖

形放入叢集演算法，由此便可以找出跟所給圖形相似的資料集合，大大的解決了千變萬

化的資料集合分群問題。但是對於shell cluster的偵測，與point prototypes相比，錯誤的

機率都會大幅上升，可能會偵測到錯誤的資料，或者是形狀很相似但是不正確的資料，

因此在演算法的搭配上，就變成了一項重要的議題。 

在 演 算 法 的 選 擇 上 ， 起 初 是 採 用 fuzzy c-means(FCM)[10] 和 possibilistic 

c-means(PCM)[11]兩種”prototype-based clustering”的演算法做分析。FCM不會使得叢集

造成重複，但是FCM的問題在於，很容易受到雜訊資料點影響，使得叢集的中心點位

置不精準，這樣的問題，在shell cluster中，更是容易受到影響。而PCM的目的，在於改

善分群上容易受到雜訊影響所產生的問題，但也容易受到起始位置影響，偵測到重複的

叢集。Possibilistic fuzzy c-means (PFCM)[12]和improved possibilistic c-means (IPCM)[13]

兩者為混合FCM和PCM的叢集演算法，基本上將兩者混合的用意在於，FCM和PCM的

能力和缺失剛好相反，希望藉由混合達到互補的結果。在PFCM用一個加權值來區分

FCM和PCM所含的比率，然後再將FCM的membership和PCM的typicality相加混合，藉

由給予的加權值不同，能套用的叢集分群也會更廣，使得偵測上更富有彈性。IPCM最

初的目的在於改PCM容易產生叢集重複的問題，希望加入fuzzy的因子，將重複的可能



 

 3 

性降低，方法基本上在於將計算好的PCM typicality，乘上額外計算的FCM membership，

達成混合的效果。 

在本篇論文中，即是在研發將FCM和PCM混合後的叢集演算法PFCM和IPCM，套

用在樣板基礎上，產生兩組新的shell cluster分群演算法，並且分析這樣嶄新的架構與以

往以FCM和PCM為基礎的shell cluster演算法的不同。 

 

1.2 論文結構 

 

本篇論文共分為五章。在第一章中，將簡單說明何謂叢集分析及其目前所遭遇的問

題。第二章為文獻探討，先簡述FCM和PCM兩種叢集演算法的特性，並針對shell cluster

的叢集演算法和樣板做說明，章節最後探討混何性叢集演算法的目的還有未來的發展。

第三章則是將混合性叢集演算法套用在樣板理論的步驟。第四章則對於混合性叢集演算

法做分析。最後第五章是本論文的研究心得以及未來之研究方向。 
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第二章：文獻縱覽 

 

由於資料特性的不同，也代表著分群的複雜性，要如何找出一種叢集演算法可以應

用於各種資料集上，仍是目前科學家所在研究的。而目前使用較廣泛且較有概觀性的分

群法則中，比較有名也較常被使用的就是c-means法則[1]。c- means詳細的演算法如下：

首先起始條件是輸入欲分類的資料群N個，以及需求的叢集數C。接著將N分配給距離

最近的叢集，當全部的N都分完後，再重新計算各個叢集，也就是取該樣本群中的平均

值，即為新的叢集中心點，如此反覆做下去，直到滿足收斂條件為止。此外，資料集與

叢集的距離有相當多種的算法，最基本的作法就是計算歐幾里得距離 (Euclidean 

distance)。 

雖然 c-means 有著簡單的計算與快速收斂的優點，但缺點是分群的中心相當易受起

始位置的影響，也就是通常只能尋找到區域的最佳解。Fuzzy c- means(FCM)[10]的法則

在於資料點 x 不會絕對地屬於任何叢集，而是以一個介於 0-1 之間的數字來表示 x 隸屬

於某個叢集的程度，而且將每個資料點 x 對於不同叢集的 membership 值加起來會得到

1。但如果資料的雜訊過多，FCM 會使得某資料點雖然實際上為雜訊，但對於不同叢集

的 membership 相加仍會得到 1，故對於叢集中心點的移動產生影響力，而造成叢集中

心的錯誤。Possibilistic c- means(PCM)[11]便可以解決這類雜訊問題，它與 FCM 不同的

是，資料點不是相對的去跟每個叢集做比較，資料點 x 離某叢集愈近，則它的距離就會

愈短隸屬於此群的程度就會愈高。PCM 採用一個叫做 η 值的參數，它的用途在於掌控

每個叢集的偵測範圍，避免不正確的情形發生。舉例來說：資料群 A 和資料群 B，叢

集在偵測的時候，因為雛型離 A 比較近，因此會忽略了 B 的存在，但是可能 B 群才是

叢集所要搜尋的正確資料，為了避免這樣的情形發生，加入 η 值能讓較遠的資料點不容
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易被忽略，然而 PCM 所存在的問題，在於分群結果容易受初始位置所影響，因為資料

點 x 對於不同叢集的 membership 加起來不一定是 1，因此叢集與叢集間不會知道對方

的偵測情況，容易造成叢集的偵測重複。 

對於 shell cluster 的研究，Dave 所提出 fuzzy c-shall(FCS)[3][4] 叢集演算法，藉由

半徑扣除叢集與資料點的距離，使我們可以針對圓形的資料分佈做偵測。隨後又提出了

針對橢圓形的叢集類型做偵測的[5][6][14][17]，也有針對矩形的資料形態作偵測[7]，此

時不但要計算圖形的位移量，也要注意圖形的旋轉。 [7]中後半段所提到的

2-Rectangular，是藉由將兩個矩形重疊，所產生的橢圓形偵測法。對於降低分群的計算

量，也有學者著手研究，論文[16]即為改善 FCS 的一個例子。諸如此類解決 shell cluster

的方法很多，但對於過於複雜的形狀，即便是上面的演算法，也沒有辦法偵測完全。 

  為了解決更複雜的shell cluster問題，此時樣板[8][9]就相當的重要，在初始便輸入

一種特定的形狀，之後演算法便按照此種形狀去做偵測，因此藉由輸入形狀的多樣化，

所能偵測的形狀也更多，在[9]中還可以將此形狀放大縮小和旋轉更可以將之變形扭曲

以達到更高的辨識效率，但是由於無法利用單一中心點來詮釋整個圖形，所以樣板的計

算量會較其他演算法來的龐大。 

由於 FCM 和 PCM 演算法的能力以及缺失剛好相反，因此有許多的學者便開始著

手於 FCM 和 PCM 的混合理論，希望能夠使得優缺點互補，對於偵測分群達到更好的

效益。Fuzzy-possibilistic c-means(FPCM)[15]即為一種混合性叢集演算法，它的混合理

念在於將FCM和PCM所求得的membership和 typicality值做相加，所得的值視為FPCM

的 membership 值。然而這樣的做法有一個需要探討的問題，相加過後的值如果超過 1

會不會對分群有所影響，因此 possibilistic fuzzy c-means(PFCM)[12]便因此產生。PFCM

是由 Pal 等人所研發出來的一種新的叢集演算法，主要宗旨在於改善 FPCM 的問題，在
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混合 FCM 和 PCM 的 membership 和 typicality 值時，同時利用 a 和 b 兩值來區別不同的

membership 所佔的比例，此一改善不但解決了 FPCM 本身的問題，還可以依據更改 a

和 b 值讓演算法更富有彈性，能夠運用在不同的需求上。 Improved possibilistic 

c-means(IPCM)[13]也為一種混合性叢集分群演算法，它本身的目的在於改善 PCM 演算

法所帶來的問題，主要是分群容易受初始位置影響和叢集容易重疊，所以希望在求得

PCM 的 typicality 值後，乘上一個額外計算的 FCM membership 值做為調和，改善 PCM

的問題。然而 PFCM 和 IPCM 在往後也常常被其他學者做引用，例如將 PFCM 套用在

kernel method[18]，方便解決高維度的分群，或是把 IPCM 和 PFCM 做比較分析的對象

[19][20]，藉此得知自身演算法的偵測效率。 
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第三章：將各類演算法套用至樣板理念 

 

以下我們所討論的樣版架構，以及叢集的轉換，皆是採用2008年的“Possibilistic Shell 

Clustering of Template-Based Shapes”[9]為理念基礎。 

 

3.1 點為雛形的C-means叢集演算法  

 

3.1.1 FCM和PCM 

 下面為常見的FCM目的函式[10]： 

∑∑
= =

=
C

j

N

i
ij

m
ij duJ

1 1

2                     (1) 

N為資料點個數，C為叢集個數， ijum是模糊化因子， 為資料點 ix 在叢集 jθ 上的

membership值，這裡 ix 為第i個資料點座標(1≦i≦N)， jθ 為第j個叢集(1≦j≦C)的參

數，最後 ijd 為 ix 和 jθ

,i∀

的距離。這裡FCM的membership有一限制 

 ∑
=

=
C

j
iju

1
1         (2) 

 為了求解 iju 和 jθ 的方程式，必須要尋找(1)的區域最小值，因此對(1)做偏微分，

求解 0/ =∂∂ ijuJ 和 0/ =∂∂ jJ θ 便可以獲得兩者的方程式，下面為 iju 和 jθ 的方程式 

∑
=

−

=
C

k

m

ik

ij
ij

d
d

u

1

1
2

)(

1

        (3) 
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∑

∑

=

== N

i

m
ij

N

i
i

m
ij

j

u

xu

1

1θ          (4) 

下面為即將要探討的PCM目的函式[11]： 

∑ ∑ ∑∑
= = ==

−+=
C

j

C

j

N

i

n
ijj

N

i
ij

n
ij hdhJ

1 1 11

2 )1(η      (5) 

h為PCM的typicality值。PCM的目的函式跟FCM的很相似，但是PCM不採用FCM的限制

(2)，因此在解區域最小值時，不能利用到(2)，要用到新的參數 jη ，此時的 jη 可視為叢

集

1
12

)(1

1

−+

=
n

j

ij
ij d

h

η

對每個資料點的偵查範圍，因此typicality的方程式更改如下 

        (6) 

由方程式可知，當資料點與叢集距離愈近時，d 值會愈小，h 的值就會愈大，屬於此叢

集的可能性就會愈高。 

 

FCM 和 PCM 的演算法如下： 

步驟一：選擇 )0(jθ 為初始的叢集 jθ中心 的位置，ｊ＝１…C  

  固定 m 值 (或 n 值) 

步驟二：初始 T＝０ (T 代表迴圈計數，計算迴圈的執行次數) 

步驟三：更新 membership 值(3) (或 typicality 值(6)) 

步驟四：更新叢集中心位置(4) 

步驟五：T=T+1 

步驟六：如果滿足 εθθ <−− ||)1()(|| TT 則結束，否則將回到步驟三， 

其中 ε 為一極小數 
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εθθ <−− ||)1()(|| TT 的涵義在於，計算第 T 次和第 T-1 次的叢集中心位置兩者的距離，

是否小於一個極小值，如果是則表示叢集中心收斂到固定位置，如果不是則需要繼續執

行。 

 

3.1.2 混合性叢集演算法 

 混合性叢集演算法這裡採用的是 PFCM 和 IPCM，兩種的目的函式都以(1)和(5)做

修改。下面為 PFCM 的目的函式[12]： 

∑ ∑ ∑∑
= = ==

−++=
C

j

C

j

N

i

n
ijj

N

i
ij

n
ij

m
ij hdbhauJ

1 1 11

2 )1()( η
    (7)

 

此時的 iju 和 ijh 分別代表的涵義為FCM和PCM的membership和typicality值，a和b為兩個

大於0的值，用於控制FCM和PCM的混合比率，n跟m一樣，是模糊化因子。之後求解(7)

的區域最小值，即可獲得PFCM的 iju 和 ijh 還有 jθ 的方程式 

∑
=

−

=
C

k

m

ik

ij
ij

d
d

u

1

1
2

)(

1

        (8) 

1
12

)(1

1

−+

=
n

j

ij
ij bd

h

η

        (9) 

∑

∑

=

=

+

+
= N

i

n
ij

m
ij

N

i
i

n
ij

m
ij

j

bhau

xbhau

1

1

)(

)(
θ        (10) 

  

而IPCM的目的函式如下[13]： 
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∑∑
= =

−+=
C

j

N

i

n
ijjij

n
ij

m
ij hdhuJ

1 1

2 ])1()[( η      (11) 

 

iju 和 ijh 分別代表的涵義為 FCM 和 PCM 的 membership 和 typicality 值，在最外圍乘上

FCM 的 membership 使其混合。對(11)做偏微分所得的 iju 和 ijh 還有 jθ 方程式為 

1
12

)(1

1

−+

=
n

j

ij
ij d

h

η

        (12) 

∑
=

−
−

−=
C

k

m

ik
n

ik

ij
n

ij
ij

dh
dh

u

1

1
2

2/)1(

2/)1(

]
)(
)(

[

1
     (13) 

∑

∑

=

== N

i

n
ij

m
ij

N

i
i

n
ij

m
ij

j

hu

xhu

1

1

)(

)(
θ         (14) 

混合性叢集演算法也跟FCM和PCM的做法相似，藉由一再更新membership的值來計算

叢集新的位置，直到做到最佳解，不同處在於每次迴圈中皆要先算出 iju 和 ijh 的值，才

可計算 jθ

 在shell cluster下，每個叢集不再只是一個點，因此最先要探討的，是如何計算資料

點和叢集的距離

。 

 

3.2 基於樣板的shell clustering 

ijd ( = ),( jixd θ  )。以下，我們引用[9]來做演算法架構。首先，我們要

先來分析樣版的型態，主要可以區分為兩種，分別是以點為基準和以邊為基準。以點為

基準是的用點來描繪出所要偵測的形狀，而以邊為基準則是利用頂點跟邊來描繪出圖形

的形狀，如圖3-1。本篇論文中，都是採取以邊為基準來做分析，因此叢集演算法所求
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的點到群的距離 ),( jixd θ ，這裡即是計算點到 jθ 中最近的邊的最短距離，如下 

||||),( ijijiij pxxdd −== θ       (15) 

ijp 為資料點 ix 到叢集 jθ 的最短距離座標，如果超過了邊的範圍而求不出最短距離，

就改為計算點到 jθ 中最近的頂點的距離，如圖3-2 

 

 
 (a)           (b) 

 
圖3-1：樣板的型態 (a)以點為基準 (b)以邊為基準 
 

 
  (a)           (b) 

 
圖3-2：資料與叢集的距離 (a)點到邊的最短距離 (b)點到頂點的距離 
 

 

 再來要作定義的，是樣板的轉換 

);( jj THP θ=         (16) 

這裡H代表一個轉換函式， jP 為第j個轉換過後的叢集，而T為一個集合，所代表的涵義，

即為這個樣板所涵蓋的點和邊，我們亦可將轉換方乘式寫成 
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);( *
jpHp θ=        (17) 

此時 p 和 *p 皆為 jP 上的同一個點，只是相對應轉換後和轉換前的位置 

之後要探討的，便是如何做轉換，這裡採用[9]的typeI方法，保留shell cluster的原型，

不做圖形的扭曲或是伸縮，只針對叢集的位移量、大小收縮和旋轉。其轉換方式如下 

jjjj tpSRpHp +== ** );( θ       (18) 

其中 jR 、 jS 和 jt 分別為 jP 的旋轉、大小收縮和位移量的數值，其中 jR 為一個 2×2 的旋

轉矩陣由旋轉角度 jϕ 所組成 








 −
=

jj

jj
jR

ϕϕ
ϕϕ

cossin
sincos

      
 (19) 

 

瞭解了樣板的定義方式後，便可逐步套入不同的叢集演算法，開始做分析。  

 

 

 

3.3 將樣板套用至FCM、PCM、PFCM和IPCM上 

起初的目標，我們必須先得到 jS 、 jt 和 jϕ 的方程式[9]，我們先以FCM為主要架構，

再往下延伸。我們知道 ijp 為 jθ 上面的其中一個點，藉由typeI的轉換可以由(18)式將(15)

改為 

||)(||||||),( *
jijjjiijijiij tpSRxpxxdd +−=−== θ      (20) 

之後將(20)代入(1)中，即可獲得樣板的目的函式 J ，對 J 做 jS 、 jt 和 jϕ 偏微分等於零做

求解，我們即可獲得下列式子 

∑
=

=−+=
∂
∂ N

i
ijijjj

m
ij

j

xtpSRu
t
J

1

* 0))(2(      (21) 
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∑
=

=−+=
∂
∂ N

i
ijj

T
ijijjj

m
ij

j

pRxtpSRu
S
J

1

** 0)())(2(     (22) 

∑
=

=−+=
∂
∂ N

i
ij

j

jT
ijijjjj

m
ij

j

p
d
dR

xtpSRSuJ
1

** 0)()()2(
ϕϕ

   (23) 

之後再求解(21)-(23)的等式，可以得到 

∑

∑

=

=

−
= N

i

m
ij

N

i
ijjji

m
ij

j

u

pSRxu
t

1

1

* )(
        (24) 

∑

∑

=

=

−
= N

i
ij

m
ij

N

i
ijj

T
ji

m
ij

j

pu

pRtxu
S

1

2*

1

*

||||

)()(
        (25) 





















−








 −
−

=

∑

∑

=

=−
N

i
ij

T
ji

m
ij

N

i
ij

T
ji

m
ij

j

ptxu

ptxu

1

*

1

*

1

)(

01
10

)(
tanϕ       (26) 

m是模糊化因子， iju 為資料點 ix 在叢集 jθ 上的membership值，此時是取FCM的

membership值計算方式(3)代入 

 

Fuzzy Shell Clustering of Template Based shapes演算法如下 

步驟一：選擇 )0(jθ 為初始的叢集 jθ中心 的位置，ｊ＝１…C  

  固定 m 值 

步驟二：初始 T＝０  

步驟三：利用(20)計算距離 jid 再利用 jid 和(3)計算 membership 值 

步驟四：利用(24)(25)(26)分別計算出 jt 、 jS 和 jϕ  
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  由 jϕ 可藉(19)計算出 jR  

步驟五：T=T+1 

步驟六：更新每一個叢集

jjjjj tTSRT +−= )1()( θθ

型態 

   

步驟七：如果滿足 εθθ <−− ||)1()(|| TT 則結束，否則將回到步驟三， 

其中 ε 為一極小數 

 

 PCM、PFCM和IPCM與FCM不同處在於membership值計算的不同，以及要引用的η

值該如何做處理。因為η值的涵義在於定義一個理想的偵測範圍，如果搜尋的範圍太小

可能會忽略較遠的資料，範圍太大可能會將所有的資料分為同一群，因此理想的搜索範

圍應該由大而小慢慢收斂，逐步將叢集移到正確的位置。因此本篇論文的 jη 調節方法

為[9] 

],max[ )1(min)( −= TjTj r ηηη η        (27) 

在這裡 minη 為一最小值，而 ηr 為一倍數乘積，用以降低 jη 值(0< ηr <1)， )0(η 視為一個初

始且最大的值( 2
(0) /10]範圍資料的[ 總≈η )。而PCM的membership計算方式採用(6)。 

 

Possibilistic Shell Clustering of Template Based shapes演算法和Fuzzy Shell Clustering 

of Template Based shapes 演算法的差異在於，步驟二時要初始 )0(η 值，步驟三要用(6)計

算 typicality 值並且要更新 jη 值(27)，步驟四計算 jt 、 jS 和 jϕ 時 iju 值由 ijh 值代入。 

 對於PFCM來說，membership的混合採用FCM membership和PCM typicality分別乘上

一倍數做相加，代入 (8)和(9)，整體的membership n
ij

m
ij bhau += ，a和b為介於0到1的參數。
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因此計算叢集的型態轉換 jR 、 jS 和 jϕ 時，只要將 iju 改為 n
ij

m
ij bhau + 即可。IPCM同理，

只要將membership和typicality相乘，以混合過後的membership 
n
ij

m
ij hu= 代入。 

Possibilistic Fuzzy Shell Clustering of Template Based shapes和Improved Possibilistic 

Shell Clustering of Template Based shapes的演算法流程跟Possibilistic Shell Clustering of 

Template Based shapes的一樣，只是在步驟三要同時計算 iju 和 ijh 的值，並且計算出整體

的membership，之後代入的 iju 便是整體的membership值。設計好了各類叢集演算法，我

們便可以開始討論這幾種演算法對於shell cluster的偵測有甚麼不同效果。 
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第四章：混合性叢集演算法的分析 

  

在這裡我們將針對雜訊還有容易重複辨識的影像做實驗，探討混合性叢集演算法可

否順利解決FCM和PCM的問題，再來便針對初始叢集的個數來討論混合性叢集演算法

的效率，最後則是針對η值做分析。 

對於shell cluster來說，主要用於偵測資料的形狀分佈，因此首先要探討的，是何謂

正確的偵測。首先，我們先由範例圖4-1來定義何為正確的分群，不但要偵測到正確的

形狀(如圖4-1(a)資料為方形分佈)，而且雛型的邊緣不能離資料太遠，如圖4-1(b)，在偵

測範圍內的資料視為同一叢集，範圍外的則不是。這裡給予的偵測範圍為資料與資料間

的距離大約0.4至0.6單位長度。因為演算法最後會依據叢集邊緣一定的範圍將資料點取

下，因此如果離邊緣太遠或者是給予的範圍太廣，可能會造成資料點擷取不正確或是擷

取到多餘的資料點。圖4-1(c)為正確的偵測，資料皆在偵測範圍內，圖4-1(d)為錯誤的偵

測，資料超出了給予的偵測範圍。 
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    (a)         (b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
圖4-1：叢集偵測示意圖 (a)尚未分群的資料 (b)叢集偵測範圍 (c)正確偵測的範例 (d)
偵測不正確的範例 
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4.1 雜訊的影響(noise) 

我們知道混合性叢集演算法的目的在於解決改善FCM和PCM的問題，因此本章節

的研究目的在於藉由雜訊資料的偵測來分析混合性演算法所的辨識率，是否比FCM來

的精確。我們利用下面資料來做分析(圖4-2)，圖4-2(a)初始圖中為三個正方形，正方形

彼此交錯，而圖4-2(b)-(d)中的正方形影像跟圖4-2(a)一樣，不同在於圖4-2(b)-(d)中分別

加入了50、100和150個雜訊資料點，我們便可利用對四種資料集合做偵測所產生的效率

差異，來分析雜訊的影響力。此次實驗執行樣板理論的FCM、PCM、PFCM和IPCM每

張圖片各100次，a和b值為0.5，m值設為2，n值設為1.5 (此處m和n分別代表FCM和PCM

的糢糊化因子)， ηr 值限制為0.9，初始給予三個叢集，叢集的初始大小以及位置皆為隨

機選取。表4-1為圖4-2的實驗結果，表格中的數據為做100次實驗平均所偵測到的叢集

個數。以FCM的數據為例，1.9代表做100次偵測平均一次可以偵測到1.9個叢集，然而

此資料集合總共有3個叢集，因此最理想狀況每次都完全偵測，則實驗數據即為3。 
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(a)          (b) 

   
(c)          (d) 

 
圖4-2：雜訊實驗圖 (a)原始影像 (b)加入50點雜訊資料 (c)加入100點雜訊資料 (d)加入

150點雜訊資料 
 

 

表4-1：雜訊實驗數據 
雜訊個數 FCM PCM PFCM IPCM 

0 1.9 1.88 1.76 1.67 
50 0.6 1.84 1.12 1.55 
100 0.32 1.8 0.73 1.34 
150 0.16 1.7 0.42 1.26 
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 由實驗可知在加入雜訊資料前，四類演算法皆有相似的偵測效率。然而加入雜訊

後，FCM明顯下降，PCM則沒有太大影響，然而PFCM和IPCM也有小幅度的降低。我

們用圖4-3來做解釋，圖4-3(a)為含有50個雜訊的影像，且影像中的叢集為初始位置和大

小，我們便以此設定來執行四種不同的演算法。圈起部分雜訊資料點的目的在於便於我

們注意此群雜訊資料點對左上大正方形的影響力。 

對於FCM，任意一點資料點的membership總和一定會等於1 (由(2))，因此就算此一

資料點為雜訊，它也可以擁有membership值來影響叢集的移動。如圖4-3(b)所示，這群

雜訊資料所擁有的membership值平均有0.5左右，雖然數量不夠多，不至於會使整個叢

集做大幅度的移動，但仍會影響叢集的偵測，使得偵測的效率變差。 

而相對的，PCM沒有規定typicality總和一定會等於1，所以就算影像中有雜訊，可

能雜訊點擁有的typicality值也會很小，不容易影響群中心移動，如圖4-2(c)，此群雜訊

所擁有的typicality值平均0.01，叢集幾乎不受他們影響。 

對於混合性叢集演算法而言，PFCM它的membership求法是先個別求出FCM和PCM

的membership和typicality，然後再將兩者各取0.5比率相加，所得即為PFCM的membership

值，因此就數值涵義上來看，它不完全屬於FCM或者是PCM。當遇到雜訊時，FCM會

受到雜訊影響，PCM可以使影響力降低，因此減少叢集受雜訊的影響度，如圖4-3(d)所

示，這裡雜訊的membership和typicality值為0.5和0.01，因此兩者混合後整體membership

值差不多為0.25，雖然仍有小幅度的影響，由表4-1顯示PFCM的效率比FCM來的好。 

而IPCM的membership求法是FCM和PCM的membership值和typicality值相乘，由於

兩值都是介於0到1之間，所以相乘的結果只會變的比FCM和PCM的membership和

typicality值來得小而不會變大，因此會產生一種特性，只要其中一方判斷為不是

(membership值很小)，則IPCM演算法就會將其忽略，在此實驗中，因為PCM對於雜訊
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的影響力很小，因此就算FCM給予雜訊的membership值過高，在兩者相乘後，membership

值仍會為一個很小的數，如圖4-3(e)所示，這裡雜訊的membership和typicality值為0.5和

0.01，因此在兩者混合後雜訊整體的membership值平均0.005左右，雜訊的影響力大大的

降低，這也就是為甚麼在實驗數據中，IPCM的效率比PFCM來的要好。 
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  (a)            (b) 

  
(c)          (d) 

 
(e) 

圖4-3：雜訊實驗示意圖 (a)為初始的叢集位置，資料集合含有50個雜訊 (b)-(e)分別為

FCM、PCM、PFCM和IPCM執行的情形 
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4.2可能重複偵測的實驗 

再來要探討的即是PCM所擁有的缺點，PCM演算法容易受叢集初始位置所影響，

造成偵測的重複或者是錯誤。因此本次實驗的目的，即是測量混合性叢集演算法對此問

題的改善效率。圖4-4(a)為三個大小不同的圓形資料叢集，實驗中套入樣板理論的FCM、

PCM、PFCM和IPCM演算法各執行100次，而演算法中的參數，a和b皆為0.5，m值設為

2，n值設為1.5， ηr 值取0.9，初始給予三個叢集。而本次實驗的叢集初始位置，將限制

放置於大圓處，如圖4-4(b)，而叢集的初始大小仍為隨機，目的在於希望使得每個叢集

都先注意到大圓資料集，增加重複偵測的可能性。表4-2為此次實驗的實驗數據，數據

所代表的涵義分別為100次實驗中平均偵測到的大中小圓數量，而總和值即為每次執行

平均所偵測到的資料叢集個數。 

 

   
(a)          (b) 

 
圖4-4：重複偵測的實驗 (a)原始影像 (b)初始叢集集中在大圓處 
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表4-2：重複偵測實驗數據 
 FCM PCM PFCM IPCM 

大圓 0.98 1 0.99 0.98 
中圓 0.6 0.06 0.32 0.48 
小圓 0.33 0.01 0.12 0.29 
總和 1.91 1.07 1.43 1.75 

 

由數據中我們可以得知，因為初始化的關係，大圓幾乎每次都會被偵測到，所以有

無偵測到其他小圓，即為比較的依據。我們以圖4-5來做輔助說明，圖4-5(a)為一叢集初

始圖，四種方法都以此初始圖來做執行，分別顯示執行的途中和結果的情形。 

FCM的偵測效率為四種方法中最好的，原因在於，FCM的membership總和一定會

等於1 (由(2))，因此如果某一叢集搜尋到正確的位置時，則該叢集對於所涵蓋資料點的

membership值將會趨近於1，而相對的其他叢集對於這些資料點的membership值將會很

小(因為相加要為1)。因此在實驗中，如果某一叢集偵測到了大圓，則其他的叢集會因

為membership值太小而不會再去注意大圓而會往小圓方向移動並偵測，如圖4-5(b)(c)。

這樣既不會偵測到重複的群而且叢集的中心位置也不容易受到初始位置所影響。 

而PCM的效率就很差，幾乎每次都只能偵測到一個資料叢集(在這裡因為實驗條件

的設立，幾乎都是只偵測到大圓)，如圖4-5(d)(e)，原因在於membership總和不一定會等

於1，叢集與叢集間缺少了溝通性，無法知道這個資料是否已經被其他的叢集所找到，

因此可能會產生重疊偵測的事件發生。 

PFCM由於混合了FCM和PCM兩種演算法特性，當PCM要產生重複的偵測時，FCM

能夠有效的將兩者分開。但實驗數據中，PFCM的偵測效率並不像FCM一樣好，原因在

於，雖然FCM能夠有效的將重複的叢集分開，但不代表他捨棄了typicality值，PCM仍有

二分之一的影響力，因此就算叢集有機會去搜尋其他圓，仍會因為大圓typicality值過

高，叢集沒辦法完全脫離大圓，使得小圓的偵測不精確，如圖4-5(f)(g)。 
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對於IPCM來說，它的membership求法是將個別求出FCM和PCM的membership和

typicality值做相乘，不同於PFCM是各取一個比率相加，再加上membership和typicality

的值都是介於0到1之間，這樣會使得只要其中一種演算法判斷為不是(membership值很

小)，則IPCM演算法就會將其忽略，因為相乘後的membership值會變的更小。因此在此

實驗中，當某一叢集找到正確的位置時，對於FCM來說，其他兩群對於這些被找到的

資料點的membership值就會很小，就算PCM計算這些typicality值很大，兩者相乘仍會產

生很小的數，使得重複偵測的可能性大大降低，可以順利偵測到其他小圓，如圖

4-5(h)(i)，這也是為甚麼數據中IPCM的偵測效率比PFCM來的高。 
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(a) 

        
 (b)            (c) 

        
 (d)             (e) 
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 (f)          (g) 

        
 (h)          (i) 
 

圖4-5：重複偵測實驗示意圖 (a)初始叢集位置 (b)(c)為FCM執行途中和結果 (d)(e)為
PCM執行途中和結果 (f)(g)為PFCM執行途中和結果 (h)(i)為IPCM執行途中和結果 
 

4.3 叢集個數與偵測效率 

本章節的實驗目的，在於探討初始的叢集個數對偵測效率的影響力。這裡採用同心

圓圖形(圖4-6(a))為實驗的資料。我們知道在偵測同心圓圖形時，很容易偵測到錯誤的

資料(圖4-6(b))，希望能藉由同心圓偵測，了解不同演算法在叢集個數的提升下，是否

能擁有更好的效率。實驗所採取的參數，a和b皆為0.5，m為2，n為1.5， ηr 值為0.9，而

初始的叢集位置以及大小皆為隨機選取，每次實驗初始分別給予2、3、4、5個叢集，將

FCM、PCM、PFCM和IPCM演算法各做100次做比較。表4-3即為此次的實驗數，每個

數據所代表的意義，皆為每次偵測平均偵測到的正確叢集個數。 
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 (a)            (b) 

 
圖4-6：叢集個數與效率實驗 (a)同心圓影像 (b)同心圓偵測容易產生的結果 

 

表4-3：叢集個數與效率實驗數據 
初始叢集個數 FCM PCM PFCM IPCM 

2 0.54 0.92 0.75 0.34 
3 0.48 1 1.67 0.32 
4 0.38 1 1.64 0.28 
5 0.43 1 1.6 0.36 

 

 由實驗結果我們可以看到當初始給予兩個叢集時，FCM、PFCM和IPCM的效率很

差，幾乎都會產生圖4-6(b)的錯誤偵測，而PCM的偵測效率趨近於1，原因是在於η值的

收斂速率 ηr 較慢，因此演算法偵測的範圍不容易變小，比較容易留意並且偵測到外圓，

但因為叢集會產生重複，幾乎都是偵測到外圓而非內圓。 

如果慢慢增加初始給予的叢集個數，我們可以發現，FCM和IPCM效果仍然很差，

多餘的叢集只會徒增辨識上的困難，叢集會分散資料點的membership使他們的偵測更為

混亂，如圖4-7(a)(b)(c)。3張圖分別將不同叢集的偵測情形顯示出來，叢集為同時給予。

而PCM的偵測效率稍為提升，原因在於PCM容易受初始的叢集位置所影響，因此如果
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給予的叢集個數愈多，所能正確偵測到的機率也會愈高。但因此時並未更改 ηr 值，因此

所能偵測到的仍然為外圓，如圖4-7(d)(e)(f)，所以效率仍趨近於1。 

重點在於PFCM，只是增加了一個叢集個數卻使得偵測效率大大提升，主要的原因

在於，PFCM不會完全採用FCM或PCM的membership或typicality來做偵測，就算叢集偵

測錯誤，所被取走的membership也只僅限於FCM的，所以這些資料點仍有機會被下一個

叢集偵測到。就此次實驗來說前兩個叢集可能會產生圖4-6(b)的錯誤，然而內圓資料點

因為錯誤的偵測FCM的membership值已經消失，雖然仍含有PCM的typicality，但其影響

力已經不比外圓來的大，所以第三個叢集才比較有機會偵測到外圓，如圖4-7(g)(h)(i)。

因此，如果前兩個叢集偵測錯誤，第三個叢集便有很大的機率能偵測到正確的資料，使

得每次執行基本上都會偵測到一個正確叢集，但也可能同時偵測到兩個叢集，所以由表

4-3偵測效率會大於1。 
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   (a)       (b)        (c)  

   
   (d)       (e)        (f)  

   
   (g)       (h)        (i) 
 

圖4-7：同心圓偵測解析 (a)-(c)依序為FCM和IPCM三個叢集的分群結果 (d)-(f)依序為

PCM三個叢集的分群結果 (g)-(i)依序為PFCM三個叢集的分群結果 
 

 

舉個圖例來解釋，假設圖4-8(a)為兩個交錯圖形容易產生的偵測錯誤。以FCM來說，

當某一叢集已經視某資料點為同一叢集，則其他叢集是不可能將此資料點也視為同一叢

集。這樣的問題在於，如果其中有一叢集偵測錯誤，則後面的叢集要能偵測出正確的資

料會變得非常不容易，如圖4-8(b)，當有一個叢集偵測到錯誤的圖形後，會使得這些被
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偵測錯誤的資料點所屬的membership值都趨近於1，其他的叢集對於這些資料點便不會

注意(membership趨近於0)，有如這些資料點不存在一般，這樣剩下的叢集要找到正確

的正方形就很困難。 

就PCM而言，可能1個資料點對於兩個叢集的typicality值都會等於1，這樣的特色在

於，某一叢集偵測到資料點，並且將此歸納為同一叢集，其他叢集也可能視此資料點為

同一叢集，因此會產生重複的情形發生，所以，如果資料集容易產生某一錯誤偵測，則

PCM所做出來的結果可能會全部都偵測錯誤，這樣不管初始給予再多的叢集也無法完

成。如圖4-8(c)，不管叢集數量給得再多，也會偵測到錯誤的圖形。 

而 PFCM 不會完全採用 membership 或 typicality 來做偵測，就算叢集偵測錯誤，所

被取走的 membership 也只僅限於 FCM 的 membership，所以這些資料點仍有機會被下

一個叢集偵測到，然而對於容易偵測錯誤的資料來說，整體的 membership 少了 FCM 的

membership 這一部分，之後也很難有機會再偵測到相同的錯誤。如圖 4-9，由於外圍的

membership 已經被取走一半，所以不容易偵測到相同的錯誤，剩下的叢集比較有機會

往裡面走。 
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(a) 

   
     (b)                              (c) 
 

圖4-8：FCM和PCM會產生問題的示意圖 (a)叢集偵測可能出現的錯誤 (b)FCM偵測過後

因為資料點membership趨近於1，對其他叢集來說被偵測的資料點有如不存在一般

(c)PCM可能會一再偵測到重複的錯誤 
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圖 4-9：PFCM 的偵測示意圖，上圖數字代表整體的 membership 只被取走 FCM 的

membership 這一部份，下圖數字代表仍剩下的 membership  
 

 

 圖4-10為一些實際操作的例子。圖4-10中分別顯示當FCM、PCM和PFCM的第一個

叢集偵測錯誤後，第二個叢集的偵測情形，我們可以注意到FCM和PCM都沒有辦法找

到正確的叢集，而PFCM則可以找到一個正確的叢集。 
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(a)            (b) 

   
(c)             (d) 

   
   (e)            (f) 
 

圖4-10：偵測實際操作 (a)FCM第一個叢集偵測錯誤 (b)FCM第二個也偵測錯誤 (c)PCM
第一個叢集偵測錯誤 (d)PCM第二個也偵測到同一個錯誤點上 (e)PFCM第一個叢集偵

測錯誤(f)PFCM第二個叢集偵測正確 
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由前面的理論我們知道FCM所出現的問題，當有一個叢集偵測到錯誤的資料後，

會使得這些被偵測錯誤的資料點所屬的membership值都趨近於1，其他的叢集對於這些

資料點的membership會趨近於0，使得資料點有如消失一般。PFCM就是由此下手，雖

然取走了FCM的membership，但還是可以藉由PCM的typicality來做偵測，重點在於

PFCM的membership值是兩者的相加，FCM不會影響到PCM的數值。但是IPCM並不像

PFCM一樣是相加制，它是將兩個值相乘，所以如果FCM的membership趨近於0，則相

乘後整個membership也會趨近於0，這樣會使得IPCM產生跟FCM一樣的問題，因此IPCM

沒有PFCM這樣的特性，這也是為什麼在以上的實驗數據中，IPCM的效率會那麼的差。 

再來我們便針對幾個複雜的圖形做測試，如圖4-11(a)-(d)，來看看混合性叢集演算

法的偵測效率，所採用的各類參數跟之前一樣，針對FCM、PCM、PFCM和IPCM做實

驗分析，而實驗數據分別為表4-4。由實驗結果可以看到PFCM和IPCM大多都比FCM和

PCM來的更好。 
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 (a)          (b) 

   
        (c)                                    (d) 
 
圖4-11：幾個複雜的圖形 (a)(b)三圓交叉 (c)三個正方形交錯 (d)三個箭頭 
 

表4-4：複雜圖形的偵測數據 
圖形編號 FCM PCM PFCM IPCM 

(a) 1.84 1.92 2.47 2.42 
(b) 2.5 2.08 2.8 2.16 
(c) 1.56 1.71 2.62 2.35 
(d) 1.16 0.96 1.21 1.12 
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4.4 η值的分析 

在前面的章節，我們皆是固定 ηr 值等於0.9來做實驗分析，因此可能會錯過一些關

於η值所產生的影響，因此本章將針對η值做分析討論，藉由改變不同的 ηr 值，來產生不

同的收斂速率。在做實驗前，我們先來了解一下η值的涵義 

我們分別來討論當η值收斂太慢或者太快時，會產生甚麼樣的問題。此時所探討的內

容，僅限於PCM演算法會產生的問題。 

 

I. ηr 值趨近於1(η值收斂太慢)： 

  由方程式(6)中可以知道當η值太大時，整體typicality值會趨近於1，因此叢集會聚集

在所有資料點的中心位置。如圖4-12，(a)為η值正常收斂時( ηr 值=0.8)，叢集會分別偵測

到兩群的中心位置(b)為η值收斂太慢時( ηr 值=0.99)，叢集則會視所有的資料為同一群 

 
(a)         (b) 

 
圖4-12：η值收斂太慢所產生的問題一 (a) ηr =0.8 (b) ηr =0.99 
 

 

然而，資料點與叢集的距離如果很近，當η很大時，typicality值的計算值會差不多，
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這樣會造成叢集無法移動到精確的位置，使得辨識有些許誤差。如圖4-13，(a)為η值正

常時( ηr 值=0.7)，(b)為η值收斂太慢時( ηr 值=0.99)，可以發現兩著的叢集精準度有些微的

差距。 

 

   
  (a)            (b) 
 

圖4-13：η值收斂太慢所產生的問題二 (a) ηr =0.7 (b) ηr =0.99 
 

 

II. ηr 值趨近於零(η值收斂太快)： 

  由方程式(6)可以知道typicality會因為η值太小而造成整體偏低的現象，而由方程式

(4)可以得知typicality太小會使得資料的存在性過低，叢集不容易移動到正確的位置上，

如圖4-14。 
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圖4-14：η值收斂太快時叢集無法移動到正確的位置 
 

  由上面的討論，我們可以知道η值的重要性，然而這只是單純用PCM的觀點去探討

而已，之後便要在混合型的叢集偵測演算法上做實驗分析，看有甚麼樣子的結果。 

 

  由於混合性叢集演算法是結合FCM和PCM的一種新的理念，不能單以PCM去解釋η

值所造成的問題，因此本次實驗目的在於探討η值對於混合性叢集演算法的影響。此次

實驗我們以兩個相近的圓形做為實驗資料集，如圖4-15(a)。所引用的參數，a和b皆為

0.5，m為2，n為1.5， ηr 值依序給予0.99、0.9、0.8、0.5、0.2和0.1，初始給予2個叢集，

叢集的初始位置和大小皆隨機選取，對FCM、PCM、PFCM和IPCM各做100次實驗分析。

表4-5為此次的實驗數據，數據的涵義為每次偵測到正確的叢集個數。 
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 (a)               (b) 
 

圖4-15：η值分析實驗 (a)實驗初始圖 (b)當η值收斂太慢時PFCM容易產生的錯誤 
 

 

 

 

 

表4-5：η值分析實驗數據 
ηr  FCM PCM PFCM IPCM 

0.99 1.76 1.15 0.3 1.45 
0.9 1.76 1.23 1.54 1.25 
0.8 1.76 1.23 1.5 1.16 
0.5 1.76 1.08 1.5 1 
0.2 1.76 1.07 1.51 0.97 
0.1 1.76 1.06 1.52 0.96 

 

由數據中我們可以看到，FCM本身沒有η值參數，故不會受影響，PCM也沒有太大

的變動，PFCM的 ηr 值0.99和0.9時偵測效率差非常多，因為 ηr 值0.99時幾乎都會出現如

圖4-15(b)的錯誤偵測，原因在於前一小節中我們知道當時 ηr 值趨近於1時，會造成叢集

容易移動到所有資料點的中心，而且會有測量不精準的問題，所以容易出現誤差的情

形。這樣的問題在PFCM中也會產生，叢集容易卡在所有資料的中間，雖然表面上來看
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會感覺PCM的typicality所占比率只有一部分，還有FCM的membership可以加以修正，但

這樣的想法是不嚴謹的，因為FCM可能會將叢集拉到其他的位置去，造成更不精準的

情形，如圖4-16。 

圖中我們可以看到，PFCM中的FCM因子在計算後可能已經判定了叢集的正確位

置，如圖4-16(a)偵測到的左下圓形的membership為0.95，但是由於η值太大，因此在PCM

的計算中，認為此叢集應該是要往中間的位置移動，如圖4-16(b)可以注意到中間資料點

的typicality值皆為0.9，這時FCM membership很容易就會被其他的資料所影響，使得整

個叢集被拉到另一圓圈去，如圖4-16(c)FCM反而認為另一邊的圓才是所要偵測的，而使

得整體叢集往另一圓移動。這也就是為甚麼當 ηr 值為0.99時，PFCM的效率會這麼差。

而就IPCM而言，當 ηr 值為0.99時是偵測效率最好的時候，原因在於，η值過大只會使得

PCM的typicality較容易趨近於1，membership和typicality兩者相乘的結果，就會趨近於

FCM的membership，因此IPCM會趨近於FCM演算法，在此次實驗中FCM擁有最高的偵

測效率，這也是為甚麼IPCM在 ηr 值愈趨近於1時，偵測效率會愈好。 
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(a)               (b) 

 
                 (c) 
 
圖4-16：η值太大時PFCM流程圖 (a)叢集偵測到了圓 (b)因為η值太大所以叢集會跑到所

有資料的中心位置 (c)叢集被另一邊的圓拉過去 
 

 

 再來我們以圖4-17做為資料集，針對FCM、PCM、PFCM和IPCM的偵測做分析，

圖中三個叢集較為分散，因此對於PCM來說，η值的選取會變得相當重要，不然不容易

搜尋到較遠的叢集，容易產生重疊。初始給予三個叢集做分析，參數都與前者相同，而

所採取的 ηr 值分別為：0.99、0.9、0.8、0.5、0.2和0.1。表4-6即為此次的實驗數據。 
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圖4-17：η值分析實驗2初始圖，三個分散的小圓 
 

表4-6：η值分析實驗2 
ηr  FCM PCM PFCM IPCM 

0.99 1.5 0.4 0.5 1.11 
0.9 1.5 0.72 0.72 0.5 
0.8 1.5 0.62 0.74 0.32 
0.5 1.5 0.38 0.92 0.24 
0.2 1.5 0.36 1.15 0.19 
0.1 1.5 0.36 1.18 0.2 

 

由前一次實驗我們可以了解，當 ηr 值趨近於1時，PFCM和IPCM數據的產生原因。

PFCM所有的資料點會被視為同一群，使得叢集被拉到所有資料點的中心位置，如圖

4-18(a)。而IPCM則會趨近於FCM，擁有不錯的效率。而當 ηr 值慢慢變小以至於趨近於0

時，IPCM的效率迅速下降，因為 ηr 值趨近於0的話，會使PCM的typicality值也趨近於0，

membership和typicality相乘後會連帶的使整體的membership都趨近於0，叢集不容易移

動到正確的位置上，如圖4-18(b)。而對於PFCM來說，η值如果太小的話，PCM的typicality

值趨近於0，所以PFCM只會被剩下FCM的membership所影響，所以也會比較傾向於

FCM，這也是為甚麼在此次實驗中，當PFCM在 ηr 值愈趨近於0時，偵測效率會較好。 
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      (a)          (b) 
 
圖4-18：η值分析實驗結果圖 (a) PFCM當η值太大時所有的資料點會被視為同一群，使

得叢集會被拉到所有資料點的中心位置 (b)IPCM當η值太小時，叢集不易移動到正確的

位置 
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第五章：結論 

 

叢集演算法可以幫助我們從未知的資料中，找出資料分佈的狀況與模式，其目的是

在分析資料的內容，將性質相似的資料連繫在一起。然而對於shell cluster偵測的困難度

也會上升，雖然可利用較傳統的FCM和PCM演算法做搜尋，但彼此仍存在著一些限制，

無法單一的使用一種演算法做廣泛的運用。 

在去雜訊以及減少重複性的研究中，我們可以發現到，PFCM的偵測機率皆位於

FCM和PCM的中間，那是因為PFCM的設計概念是將membership和typicality各自取一比

率相加，因此效果不會來的比某一個方法好，但也不會比另一個方法差。這樣雖然能同

時解決一定的雜訊和重複問題，但是由之前的實驗可以得知，IPCM在去雜訊和解決重

複偵測的問題，都比PFCM來的更好。 

然而在初始叢集個數不同的實驗中，我們發現到PFCM有著降低錯誤率產生的特

性，這樣的好處在於，在做資料分群時，由於一次就分好所有群的機率很低，因此會採

用逐一解決的方法，先偵測到的叢集便將它從資料集中移走(remove)，然後再用剩下的

資料集做偵測，直到所有的叢集都找到為止。因此如果是採用FCM或者是PCM的演算

法，可能一個正確的資料叢集都沒有辦法找到，然而PFCM就會比FCM和PCM要來的更

有機會，準確率也會比較好。尤其是針對shell cluster做偵測時，如果圖形過於複雜，很

容易會造成偵測上的失誤，因此在演算法的選擇上就成了辨識上的關鍵，這時PFCM就

會是個不錯的選擇。 

在實驗的最後我們討論到η值會影響偵測的範圍，如果η值收斂太為緩慢，容易使得

typicality值趨近於1，可能會視所有資料為同一群而偵測到所有資料的中心位置，但對

於IPCM來說，不會產生這樣的錯誤。而當收斂太迅速，加上初始雛形位置不夠廣時，
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會使得typicality值趨近於0，使得叢集不容易移動至正確的位置造成偵測的失誤，而

PFCM則可以改進這樣的問題。 

藉由本篇論文的分析，讓我們瞭解到了PFCM和IPCM的不同性質，使我們在偵測

較複雜的叢集時，有著更高的效率。在未來的研究上，可以針對允許初始雛型的扭曲或

變形做分析，也可以在初始一次給予多種圖形形狀做偵測，藉此近一步分析混何性叢集

演算法的特性，希望在未來PFCM和IPCM這兩種混合性叢集演算法，能帶來更大的使

用效益與使用空間。 
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