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摘要 
我們採用一種以粒子群演算法 Particle Swarm Optimization (PSO) 為基礎的

方法，用來偵測一張影像上的參數圖形 (如：圓、橢圓、雙曲線與雙曲線的漸近

線) 的參數。我們定義了一個表示式來代表參數圖形，其中包含了平移及旋轉，

並且定義了點到圖形的距離。我們用一個粒子來表示全部要偵測的參數圖形的參

數，使用 PSO 在參數空間中尋找最佳的一個粒子，使影像空間上的所有影像點

到此參數所代表的圖形的距離和為最小。我們先將 PSO 演算法應用於模擬的影

像資料上，偵測模擬影像之後，再將之應用於偵測模擬的與真實的單炸點震測圖

形上，偵測直接波圖形 (直線) 與反射波圖形 (雙曲線) ，對於瞭解地層特性及

後續的研究有很大的幫助。 
 

 
關鍵字：粒子群演算法、霍夫演算法、震測圖形。 
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Abstract 
Particle Swarm Optimization (PSO) is adopted to detect parameter pattern (e.g. 

circle, ellipse, hyperbola and asymptote.) Each particle is represented as parameters of 
patterns, then swarm of particles search the optimal solution in parameter space. We 
define mathematical formulas to represent various kinds of parameter patterns, and 
define the distance from points to patterns. Experiments on simulated image get good 
detection. The method is also applied to detect the parameters of direct wave (line) 
and reflected wave pattern (hyperbola) in simulated and real one-shot seismogram, the 
results can improve seismic interpretation and further seismic data processing.  

 
Keywords: Particle Swarm Optimization, Hough transform, Seismic pattern. 
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Chapter 1 介紹 

偵測一張影像裡的參數圖形在影像處理中是一項重要的研究，Hough [1] 在

1962 年提出了將影像空間上的點轉換到參數空間上，藉由累加器偵測出參數空

間上的尖峰值，來找出所對應的圖形參數，此方法稱做霍夫轉換 Hough 
Transform (HT)。HT 在實作上有幾個缺點，如：1，累加器的偵測範圍與偵測視

窗 (window) 大小不容易決定；2，同時偵測多個圖形，或圖形的影像有誤差或

雜訊時，造成決定尖峰值高度，及選取尖峰值個數的困難；3，需耗費大量的記

憶空間與計算量。 
 
 自 HT 發表以來，已有許多改良的 HT 發表 [2]-[6]，用來解決上述的問題。

Basak 與 Das [7] 在 2002 年發表了 Hough Transform Neural Network (HTNN)，
以類神經網路調整梯度的方法來找出圖形的參數，並用在偵測直線、圓、橢圓

的圖形上。然而這些方法並沒有用於偵測雙曲線上。 
 
 震測訊號圖形識別對於地層訊號的處理與研究有很大的幫助。Huang et al. 
[8] 在 1985 提出以 HT 偵測單炸點震測圖的直接波 (直線) 與反射波 (雙曲線) 
曲線。Huang et al. [9] 在 2006 年提出以 HTNN 偵測單炸點震測圖的直接波與

反射波曲線。然而 HTNN 是以調整梯度的方法，在問題複雜時，有落入局部最

佳解的問題。 
 

粒子群演算法 Particle Swarm Optimization (PSO) [10]-[11] 在 1995 年由

Kennedy 與 Eberhart 所發表，是一種以演化計算為基礎的演算法。PSO 啟發自

對於鳥群及魚群的覓食行為之觀察與模擬，PSO 以一個粒子來代表問題空間上

的一個解，並在問題空間上分佈大量的粒子來達到廣域搜尋的能力，尋找最佳

解的方法是藉由粒子間互相比較與學習的行為來實現。同時 PSO 也被證實能用

於解決許多最佳化問題上，如旅行銷售員問題[12]，電路設計 [13]，動態系統 
[14]等，同時也擁有尋找全域最佳解的能力。 
 
 假設我們要偵測的影像 上有 n 個點，X },,,{ 21 nxxxX K= ，是由 k 個

參數圖形 所組成，且kPPP ,,, 21 K 1P ∪ 2P ∪ X=∪ kPK 。我們要將影像分成

k 組，分別屬於圖形 ，並且找出每個圖形的參數，使得屬於圖形

的所有點到 的距離和為最小。我們以一個粒子代表所有圖形的參數，使用

PSO 的方法在參數空間中尋找最佳的一個粒子，即是最佳的所有圖形的參數。

kPPP ,,, 21 K

kP kP
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應用此方法，可以偵測出圓、橢圓、雙曲線的及雙曲線的漸近線圖形。 
 

我們先將 PSO 演算法應用於模擬的影像資料上，偵測模擬影像之後，再將

之應用於偵測模擬的與真實的單炸點震測圖形上，偵測直接波圖形 (直線) 與

反射波圖形 (雙曲線) 圖形，對於瞭解地層特性及後續的研究有很大的幫助。 
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Chapter 2 粒子群演算法 

2.1  背景介紹 
 
粒子群演算法 Particle Swarm Optimization (PSO) [10]-[11] 在 1995 年由

Kennedy 與 Eberhart 所發表，是一種以演化計算 [15] 為基礎的演算法。PSO
的靈感來自於對鳥群及魚群的覓食行為之觀察與模擬。 

 
假設一群鳥分佈在一個空間中，在這空間只有一點有食物，鳥群無法知道

食物確切的方向與位置，但是鳥群能藉由別種方式，例如食物味道的濃度，來

知道自己與食物之間的距離，而且鳥群們能互相溝通，因此牠們能知道目前距

離食物最近的鳥，其餘的鳥便往這隻鳥的位置移動一段距離，如此便完成一次

搜索。所有的鳥移動到新的位置之後，再重新比較一次，找出距離食物最近的

鳥，再作一次移動。重複以上的動作，鳥群會集中在食物所在的位置，便可以

找出食物的位置。 
 

2.2  演算法參數與調整公式 
 

在 PSO 中，我們以一個粒子 (particle) 來表示一隻鳥的位置，鳥群在空間

中尋找食物的位置，即為最佳解。首先要定義一個適應函式 (fitness function)，
輸入粒子到這個函式之中，可以得到一個適應值 (fitness value)。適應函式不一

定是一個數學函式，它可能是一個多層的網路架構，或是一個反應系統，而輸

出值便是粒子的適應值。依據問題的不同，我們去設計不同的適應函式，由適

應函式得到粒子的適應值。藉由比較所有粒子適應值的大小，我們可以找出目

前表現最好的粒子，我們稱它為 gBest，為 global best 的意思。此外我們也考慮

單一粒子的表現，由於粒子並非每一次都會移動到表現更好的位置，也就是這

次得到的適應值不一定會比前一次得到的適應值優秀，因此我們會記錄單一粒

子從演化開始到目前時間所有的適應值，在其中找出表現最好的一次，將那一

次的粒子稱為 pBest，也就是 personal best 的意思。也就是說，若是我們有 n 個

粒子，在每一次的演化中，會產生 1 個 gBest 和 n 個 pBest。找出 gBest 和 pBest
後，便可以依照 (2.1) 及 (2.2) 式來調整粒子的位置： 

 
))()((*()*))()((())( ttpBestrandttgBestrandt iiii sss −+−∗∗=Δ βα  (2.1) 
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)()()1( ttt iii sss Δ+=+                               (2.2) 

 
)(tis 代表粒子 i 在時間 時的位置，t )(tisΔ 為它此次的調整量。α 、 β 為兩

個常數，作為學習參數，通常我們設定 2== βα 。 為介於 0~1 之間的均

勻分佈隨機數 (uniform random variable)。 
()rand

 
2.3  演算法基本原理 
 
 調整公式可分為兩部分，在以下分別討論。 
 
2.3.1   第一部分 ))()((() ttgBestrand is−∗∗α  

 
 此部分代表了社會行為 (social) [16]，也可稱之為模仿 (imitate)，粒子彼此

之間能互相溝通、比較，並且學習表現較佳的粒子的行為。我們設定學習參數

2=α ，與 介於 0~1 之間，使得這部分的改變量介於 的 0~2

倍之間，因此粒子不僅可能逼近 gBest，也可能超越 gBest，到達一個更佳的位

置。 

()rand )()( ttgBest is−

 
 由一個簡單例子說明了粒子調整方向與 gBest 的關係，圖 2.1 是一張 2D 等

高線圖，虛線為等高度點的連線，越往中央高度越低，m 為圖上的最低點，我

們想找出 m 的位置。因此我們在圖上隨機分佈一些粒子，接著由適應函式去計

算出每一個粒子的適應值，在這裡我們定義適應值為粒子的高度。我們可以看

出 p 的高度最低，是表現最好的一個粒子，我們便稱 p 為 gBest，而每個粒子一

開始的 pBset 都是自己。根據 (2.1) 式及 (2.2) 式，每個粒子會往 p 的方向移

動一段隨機距離，所有粒子往 p 靠近，因此也有很大的機會靠近 m。到達新位

置後，所有粒子重新計算適應值，找出新的 gBest，以同樣的方法調整粒子位置。 
 

30 402010
m

 
(a) 
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30 402010
p m

 
(b) 

 

30 402010
p m

 
(c) 

 

30 402010
m

 
(d) 

 
圖 2.1. 粒子調整方向與 gBest 的關係：(a) 最佳解位置 m 與其它分佈粒

子，(b) 比較每個粒子的高度，找出最佳粒子 p，(c) 根據 (2.1) 式及 (2.2) 
式，其餘粒子往最佳粒子 p 的方向移動一段隨機距離，(d) 所有粒子移動

到新位置。 
 

2.3.2   第二部分 ))()((() ttpBestrand ii s−∗∗β 。 

 
此 部 分 代 表 了 自 我 認 知  (cognition) [16] ， 亦 可 稱 之 為 經 驗 法 則

(experience)，粒子會記錄自己從演化開始到目前時間的所有適應值，並在其中

找出表現最好的一次。有了此項，可以避免粒子落入局部最佳解之中。 
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圖 2.2 為一個簡單例子，一個函數曲線 ，如圖所示，我們想找到

的最小值。一開始在 上有兩個粒子，粒子 q 與粒子 。由圖可知

，因此我們設定 q 為 gBest， 為自己的 pBest。根據 PSO 公式，

會往 q 移動一段隨機距離到達 ，但是

)(xf )(xf
)(xf 1p

)()( 1pfqf < 1p

1p 2p )()( 21 pfpf < ，所以 依然為

。所以下一次移動時， 除了會往 q 的方向移動，也會往 的方向移動，

由於移動的向量會乘上一個 0~2 之間的隨機值，因此 有可能會往正確的方

向，也就是 前進，到達 。我們可以看出，在調整時如果都不考慮 pBest，

會一直往 q 的方向前進，而落入局部最佳解之中。 

1p
pBest 2p 1p

2p

1p 3p 1p

 

 
(a) 

 

         
(b) 
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(c) 

 
圖 2.2. 粒子調整方向與 pBest 的關係： (a) 粒子 q 與粒子 ，因

  為 ，q 為 gBest，所以 會往 q 方向移動，(b) 移 
  動到達 ，發現

1p
)()( 1pfqf < 1p 1p

2p )()( 21 pfpf < ，所以 為 ， 的移動方向

  需考慮 q 及 ，(c) 移動方向為兩個向量

1p pBest 2p

1p 2p )(*()* 2pqrand −α 與

  )(*()* 21 pprand −β 之總和，來到 。 3p

 
2.4  其他參數設定 

 
除此之外，我們也可以設定參數 maxsΔ ，代表粒子在一個維度上最大的調整

量，若 的某一維度調整量大於)(tisΔ maxsΔ ，則會被限制調整量最大為 。

太高，可能使粒子移動量過大，造成震盪產生，
maxsΔ

maxsΔ maxsΔ 太小，使得每一次

的改變量過小，可能會收斂太慢，或使粒子落入局部最佳解中。 
 
PSO 演算法的終止條件，可設定為最大的演化次數 N，若演化次數大於 N

則終止演化。或是設定最小的調整量 minsΔ ，當 )(tisΔ 每一維度的改變量皆小於

，代表全部的粒子都已經集中於一點，此時也可終止演化。 minsΔ

 
 從上述的說明，我們可以得知 PSO 演算法，在問題空間上分佈大量的粒

子，利用粒子的移動來搜尋最佳解的位置，因此 PSO 具有廣域搜尋的能力。而

且 PSO 不像梯度下降 (Gradient descent) 演算法，總是往梯度下降的方向前進，

PSO 尋找最佳解的方式是由粒子間互相比較、模仿，因此粒子移動的方向能夠

往梯度上升的方向移動，也能越過局部最佳解的位置，當有粒子移動到全域最

佳解附近時，其他的粒子也能很快的到達此位置，所以 PSO 也擁有尋找全域最

佳解的能力。 
 
2.5  PSO 演算法流程 
 
 我們將 PSO 演算法 [10]-[11] 流程整理如下： 
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Algorithm：Particle Swarm Optimization。 
Input：輸入資料、粒子數目與分佈位置、終止條件。 
Output：一個最佳的粒子，代表最佳解在問題空間中的位置。 
 
Step 1. 設定適應函式。 
Step 2. 輸入資料到適應函式，計算出每一個粒子的適應值。 
Step 3. 對於單一粒子，記錄從演化開始到目前時間的所有適應值，找出最好 
  的一次，將該次的粒子設定為 。 pBest
Step 4. 對於全部粒子，比較全部粒子的適應值，找出目前最好的粒子，將該 
  粒子設定為 。 gBest
Step 5.  由 (2.1) 式及 (2.2) 式調整粒子位置。 
 

))()((*()*))()((())( ttpBestrandttgBestrandt iiii sss −+−∗∗=Δ βα  

 
      )()()1( ttt iii sss Δ+=+

 
Step 6. 重複 Step 2~5，直到滿足終止條件。 
 
 
2.6 其他的 PSO 改進方法 
 
 PSO 發表以來，已被證實用在解決最佳化問題上有良好的效率及可靠性，

並已經成功被應用於許多領域，如：類神經網路 [17]-[21]、模糊系統控制 [22]
等。PSO 演算法最常與同為演化計算之下的基因演算法 [23] 做比較，因為兩

者有許多相同的特性，如： 
 
1. 在一開始設定許多的粒子 (染色體)。 
2. 計算粒子 (染色體) 的適應值。 
3. 調整粒子位置 (基因交配、重組、突變)。 
4. 重複同樣的步驟，直到滿足終止條件。 

 兩者僅在調整公式部分有所不同。 
 

PSO 發表至今，有許多學者致力於改良 PSO 之效率與正確率。Shi 與

Eberhart [24] 提出在調整公式中加入 inertia weight，使目前的調整保有前一次

的趨勢。Liang 與 Qin [25] 提出將粒子每個維度分開作調整，每一次的調整不

是調整粒子的全部維度，而是依照機率改變其中某部分的維度，如此可避免粒

子陷入局部最佳解。Angeline [26] 提出混合演化計算與 PSO 的方法，在每一次

演化中，依照適應值高低將粒子作排序，並留下表現較好的粒子做調整，並以

之取代表現較差的粒子。Kennedy [27] 提出將粒子先以拓撲 (topology) 分佈，
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將粒子分群，找出每一群中最好的粒子，設定為 lBest ，即 local best 之意，並

在調整公式中加入 lBest 項。Hu 與 Eberhart [28] 將 PSO 應用於動態系統之中，

讓粒子能自動適應系統變化，更快找出最佳解。以上研究都被證實能在某些問

題上加速 PSO 的收斂，並提高 PSO 的正確率。 
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Chapter 3 PSO 偵測系統 

3.1 偵測系統 
 

我們設計出一套以 PSO 為基礎之偵測系統，如圖 3.1 表示。我們以原始影

像上點的座標做為輸入資料，以 PSO 系統偵測出圖形參數，接著再以參數重建

圖形。 
 

Input data PSO detection 
system 

Detect 
parameters 

Reconstructi-
on 

 
 

圖 3.1.  PSO 圖形偵測系統。 
 
3.2 輸入資料 
 

輸入資料為欲偵測圖形 (object) 上每一點的座標 ， 。 ),( ii yx ni ,,1 L=

 
3.3 定義圖形參數 
 

在 PSO 偵測系統中，首先要知道的便是適應函數 (Fitness Function)及適應

值 (Fitness Value) 的定義。在說明之前，我們要先解釋圖形的參數定義。 
 

我們所要偵測參數圖形皆為二次曲線，包括了圓、橢圓、雙曲線及雙曲線

的漸近線。在經過平移與旋轉後的座標軸 - 中，圓、橢圓、雙曲線及雙曲

線的漸近線皆可以下式表示： 
"x "y

 
                                (3.1) rbyax =+ 22 ""

 
我們用 (3.1) 式來表示二次曲線的基本型態，由 的正負關係可得

圖形的形狀，見表 3.1。當 同號，圖形為圓或橢圓， 異號時則為

雙曲線， 異號且 時為雙曲線的漸近線。 

rba 、、

rba 、、 ba、

ba、 0=r
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表 3.1. 正負關係與圖形的形狀。 rba 、、

a  b  r  圖形  

+ + + 
－ － － 

圓或橢圓 

+ － + 
+ － － 
－ + + 
－ + － 

雙曲線 
 

+ － 0 
－ + 0 

雙曲線的漸近線 

+ + － 
－ － + 

無圖形 

 
 

因為 - "座標軸是由 - ' 軸旋轉"x y 'x y θ 角度而來，兩者之間的關係可由 
(3.2.1) 及 (3.2.2) 式來表示，圖 3.2 說明了座標軸旋轉的關係。 

 
θθ sin'cos'" yxx +=                     (3.2.1) 

 
θθ cos'sin'" yxy +−=                    (3.2.2) 

 
將座標軸旋轉回 - ' 後，得到新的表示式如下： 'x y

 
ryxbyxa =+−++ 22 )cos'sin'()sin'cos'( θθθθ           (3.3) 

 

 
 

圖 3.2. 座標軸旋轉。 
 

同樣的， - ' 座標軸是由'x y x - y 座標軸由原點平移至 而來，兩者之),( yx cc
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間的關係可由 (3.4.1) 及 (3.4.2) 式來表示，圖 3.3 說明了座標軸平移的關係。 
 

  xcxx −='                         (3.4.1) 

ycyy −='                         (3.4.2) 

 
將 - ' 座標軸平移回'x y x - y 座標軸後，得到新的表示式如下： 

 
rcycxbcycxa yxyx =−+−−+−+− 22 )cos)(sin)(()sin)(cos)(( θθθθ  (3.5) 

 

 
 

圖 3.3. 座標軸平移。 
 
 我們以 (3.5) 式來表示一個二次曲線參數圖形，包括圓、橢圓、雙曲線及

雙曲線的漸近線，其中 )  為圖形的中心，,( yx cc θ 為旋轉的角度， r 為圖形大

小，由 的正負關係可得圖形的形狀，見表 3.1。要注意的是，在這樣的

表示式下，一條直線會被視為雙曲線漸近線的其中一條。 
rba 、、

 
3.4 點到圖形之距離 
 

對於輸入影像中一點  到一個二次曲線參數圖形的距離 則可以定

義為 (3.6) 式： 

),( ii yx id

 
|)cos)(sin)(()sin)(cos)((| 22 rcycxbcycxad yixiyixii −−+−−+−+−= θθθθ  (3.6) 

 
 
 我們要做的是去找到一組係數 θ、、、、、 rbacc yx ，使得 為最小。但是這

樣的距離表示法會有兩個問題產生，第一，除了真正的解，還會得到一組係數

id
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rba 、、 全為 0 的解，使得 =0，然而這不是我們要的解；第二，相同的一個

圖形，因為係數的不同，計算出來的距離也不同，例如 (3.7.1) 與 (3.7.2) 式。 
id

 
822 22 =+ yx                       (3.7.1) 

 
125.025.0 22 =+ yx                     (3.7.2) 

 
這兩個方程式在幾何意義上是相同的圖形，但是同一個點到這兩個方程式

計算出的距離卻不同，如圖 3.4 與圖 3.5，可看出兩者差異。因此我們必須做

正規化的處理，我們將 (3.5) 式的係數全部除以 ab ，如 (3.8) 式。 
 

ab
rcycx

ab
bcycx

ab
a

yxyx =−+−−+−+− 22 )cos)(sin)(()sin)(cos)(( θθθθ  (3.8) 

 
 正規化後得到新的表示式如下： 

 
')cos)(sin)((')sin)(cos)((' 22 rcycxbcycxa yxyx =−+−−+−+− θθθθ  (3.9) 

 
 新的距離定義如下： 
 

|  (3.10) ')cos)(sin)((')sin)(cos)(('| 22 rcycxbcycxad yixiyixii −−+−−+−+−= θθθθ

 
經過正規化處理後， ''ba 的值固定為 1，點到圖形的距離也會一致，且不

會改變原本圖形的形狀。經過處理後 (3.7.1) 式及 (3.7.2) 式都會變成 (3.11) 
式。 

 
422 =+ yx                        (3.11) 

 
這樣的處理，除了避免得到係數 全為 0 的方程式，點到圖形的距

離也會一致。所以每演化出一組新的參數時，都要做 (3.8) 式的正規化處理。 
rba 、、
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圖 3.4. 到圖形 距離相同的點所形成的等高線圖。 822 22 =+ yx

 
 

圖 3.5. 到圖形 距離相同的點所形成的等高線圖。 125.025.0 22 =+ yx
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圖 3.6. 到圖形 距離相同的點所形成的等高線圖。 122 =+ yx

 
3.5 設定粒子參數 
 

我們可以用上面提到的方式來定義一個圖形，並用一個粒子 s 來表示。我

們可以將粒子 s 的係數設定為 [ ]Tyx rbacc θ ，來代表一個圖形，其中係數

要經過 (3.8) 式的正規化處理，使得[ rba ] 1=ab 。當偵測的圖形有兩個，

則設定一個粒子為 ，以此推類。 [ ]Tyxyx rbaccrbacc 222222111111 θθ
 
 [ ]yx cc 的範圍可以由輸入的資料的分佈來觀察，猜測大概的位置，[ ]
與圖形的形狀有關，在實驗中，我們將這些值的初始範圍分佈於 之

間。如果我們已經知道圖形的形狀為何，由表 3.1 可知道

rba
]20~20[−

[ ]rba 這三個維度

的範圍，例如我們已經知道偵測的圖形是圓或橢圓，則限制 [ 要同號，

如果是雙曲線，則限制

]rba
0<ab 。 

 
3.6 定義適應函數 

 
 影像上有 n 個點，而偵測的圖形數目為一個時，我們依據 (3.10) 式計算影

像上每一個點到粒子所代表的一個參數圖形的距離 ，然後將全

部距離相加後，除以影像上點的數目 n，
nddd ,,, 21 L

ndddf n /)( 21 +++= L ，即為 n 個偵

測點與一個參數圖形之間的平均距離。 
 
 當偵測的圖形有兩個以上時，我們先定義一個點到全部圖形的距離為『點

到個別圖形距離的乘積』。假設圖形上的點可分為 k 個圖形 ，kPPP ,,, 21 L
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我們一樣依照 (3.10) 式分別來計算點到每個圖形的距離，因此可得到輸入影像

中一點 到這些圖形的距離分別為 ，最後我們定義一個

點到全部圖形的距離為個別距離的乘積，如同 (3.12) 式。計算一個點到全部圖

形的距離如圖 3.7 所示。 

),( ii yx kiii ddd ,2,1, ,,, L

 
kiiii dddD ,2,1, ∗∗∗= L                     (3.12) 

 
我們如此定義的理由是，當點落在其中一個圖形上時，它到此圖形的距離

為 0，因此到全部的圖形距離乘積也會是 0。 
          

 接著我們將影像上全部 n 個點依照同樣方法，計算出個別點到全部圖形的

距離 ，接著將全部相加後，除以影像上點的數目 n，得到 (3.13) 

式 
nDDD ,,, 21 L

 

n
DDD

f n
j

)( 21 +++
=

L
                    (3.13) 

 
fj就代表著全部的輸入點到粒子j所表示的全部參數圖形的平均距離，也就

是粒子j所得到的適應值 (Fitness Value)。計算粒子適應值的過程如圖 3.8 所示。 
 
 

Pattern 1 Pattern kPattern 2

Input point 
(xi , yi)

…particle j:

D1= d11*d12*…*d1k

d11 d12 d1k

 
 

圖 3.7. 一個點到全部圖形的距離計算。 
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         圖 3.8. 全部點到全部圖形的距離計算。 
 
 我們在參數空間上隨機分佈 m 個粒子，每個粒子依照欲偵測影像上參數圖

形的數量設定維度。接著依上述的方法去計算每個粒子的適應值，適應值越低，

代表粒子表示的參數圖形與欲偵測影像的圖形越相似。比較適應值，找出每一

次演化的 pBset 與 gBest，並以 PSO 演算法去調整粒子位置，直到演化次數到達

停止條件，也就是最大的演化次數 N 後，得到一組最好的粒子，並以粒子的參

數去還原圖形。整個系統如圖 3.9 所示。 
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  圖 3.9. PSO 偵測圖形參數演算法系統。 
 
 我們將 PSO 演算法偵測圖形參數系統整理如下： 
 
Algorithm：PSO 偵測圖形參數演算法。 
Input：欲偵測影像中點的座標 ， i),( ii yx n,,1 L= ，設定要偵測的圖形數目

    ，粒子數目 ，學習參數k m βα、 ，終止條件：最大演化次數 N。 

Output：適應值最佳的一個粒子，代表最佳的一組圖形參數，使偵測影像中的

  點到此圖形參數所代表的圖形距離最小。 
 
Step 1. 初始設定：依照要偵測的圖形數目 設定一個粒子 ， k is

 

      =is [ ]Tkikikikikyikxiiiiiyixi rbaccrbacc ,,,,,,1,1,1,1,1,1, ,, θθ L  

 
  同理，設定 。 msss ,,, 21 K

Step 2. 圖形參數經過正規化處理後，輸入點座標，計算一個點 到一個 
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 圖形的距離，如 (3.10) 式： 

 

')cos)(sin)((')sin)(cos)((' 22 rcycxbcycxad yixiyixii −−+−−+−+−= θθθθ  

 
 計算一個點到全部圖形的距離，如 (3.12) 式： 

 

kiiii dddD ,2,1, ∗∗∗= L  

 
 計算所有點到全部圖形的平均距離，如 (3.13) 式： 

 

n
DDD

f n
j

+++
=

L21  

 

 計算出每個粒子的適應值 。 mfff ,,, 21 K

 

Step 3. 比較適應值，找出每個粒子的 及全部粒子的 。 pBest gBest
Step 4. 調整粒子的位置，如 (2.1) 式及 (2.2) 式： 

 

))()((*()*))()((())( ttpBestrandttgBestrandt iiii sss −+−∗∗=Δ βα   

 
  )()()1( ttt iii sss Δ+=+       

 

Step 5. 重複 Step 2~4，直到符合終止條件 (最大演化次數 N )。 
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Chapter 4 實驗與結果 

PSO 參數圖形偵測系統的實驗分為三個部分，第一部分為模擬的參數圖

形，包括混合的直線、圓、橢圓以及雙曲線。第二部分為模擬的震測訊號，我

們用已知的地層深度、震波速度、傾斜角度等，去模擬出單炸點震測圖，其中

有水平地層及傾斜地層。第三部分偵測為真實的單炸點震測圖。 
 
實驗的程式以 Matlab R2006a 執行，作業系統為 Windows XP，Intel 

Pentium(R) 4，3.00GHz CPU，1.5GB RAM。 
 

4.1 模擬參數圖形偵測 
 
訓練的影像樣本範圍皆為 50x50，每一個圖形有 50 個點，每個點的座標加

上[-1~1]的 uniform random noise。 
 
 我們設定粒子個數為 300 個，根據圖形數目 k 去設定粒子維度，每個維度

的初始分佈皆是隨機分佈於[-20~20]，實驗中沒有限制粒子移動的大小或範圍。

演化次數設定為 300 次，學習參數 2== βα 。 

 
實驗 1. 偵測圓的實驗 
  
 輸入點為兩個圓形，範圍為 50x50，共有 100 個輸入點，每個點的座標加

上(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k = 2。表 4.1.1 為原始

輸入參數，表 4.1.2 為參數偵測結果，圖 4.1(a) 為兩個圓的偵測結果，4.1(b)
為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
 

表 4.1.1. 圓的原始輸入參數。 

 xc  yc  r  

Pattern 1 17 17 10 

Pattern 2 33 33 15 
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表 4.1.2. 圓的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間

(sec) 

Pattern 1 17.04 17.28 -0.98 -1.01 -96.53 9.31° 

Pattern 2 32.67 33.15 -1.00 -0.99 -225.86 4.12° 

77.14 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

 
圖 4.1. (a) 圓的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 
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實驗 2. 偵測橢圓的實驗 
  
 輸入點為兩個橢圓形，範圍為 50x50，共有 100 個輸入點，每個點的座標

加上(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k = 2。表 4.2.1 為原

始輸入參數，表 4.2.2 為參數偵測結果，圖 4.2(a) 為兩個橢圓的偵測結果，4.2(b)
為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
 
 

表 4.2.1. 橢圓的原始輸入參數。 

 xc  yc  a b r  θ  

Pattern 1 20 35 5 25 10 -30° 

Pattern 2 25 35 20 10 15 10 

 
 

表 4.2.2. 橢圓的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間

(sec) 

Pattern 1 34.70 20.08 5.30 0.18 113.28 29.61 

Pattern 2 18.31 38.37 0.49 2.00 201.67 -11.51 

69.69 
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(a) 

 

 
(b) 

 
圖 4.2. (a) 橢圓的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
實驗 3. 偵測一條直線的實驗 
  
 輸入點為一條直線，範圍為 50x50，共有 50 個輸入點，每個點的座標加上

(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k = 1。表 4.3.1 為原始輸

入參數，表 4.3.2 為參數偵測結果，圖 4.3(a) 為一條直線的偵測結果，4.3(b)
為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
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表 4.3.1. 一條直線的原始輸入參數。 

Pattern  50=+ yx  

 
表 4.3.2. 一條直線的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間(sec) 

Pattern  28.57 21.49 0.59 -1.68 0.04 14.13 49.69 

 

 
(a) 

 
(b) 

 
圖 4.3. (a) 一條直線的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 
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實驗 4. 偵測兩條直線的實驗 
  
 輸入點為兩條直線，範圍為 50x50，共有 100 個輸入點，每個點的座標加

上(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k =1。表 4.4.1 為原始輸

入參數，表 4.4.2 為參數偵測結果，圖 4.4(a) 為兩條直線的偵測結果，4.4(b)
為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
 

表 4.4.1. 兩條直線的原始輸入參數。 

Pattern 1 50=+ yx  

Pattern 2 0=− yx  

 
表 4.4.2. 兩條直線的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b r  θ  執行時間(sec) 

Pattern  25.12 24.66 0.99 -1.00 4.16 0.26 47.39 
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(a) 

 
(b) 

 
圖 4.4. (a) 兩條直線的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
 

實驗 5. 偵測兩條直線的實驗 
  
 輸入點為兩條直線，範圍為 50x50，共有 100 個輸入點，每個點的座標加

上(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k =2。表 4.5.1 為原始輸

入參數，表 4.5.2 為參數偵測結果，圖 4.5(a) 為兩條直線的偵測結果，4.5(b)
為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
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表 4.5.1. 兩條直線的原始輸入參數。 

Pattern 1 25=x  

Pattern 2 25=y  

 
表 4.5.2. 兩條直線的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間(sec) 

Pattern 1 24.98 22.74 3.06 -0.32 0.06 -18.55° 

Pattern 2 23.73 25.19 1.55 -0.64 -3.42 -57.43° 

76.35 
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(a) 

 

 
(b) 

 
圖 4.5. (a) 兩條直線的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
實驗 6. 偵測兩個雙曲線的實驗 
  
 輸入點為兩個雙曲線圖形，範圍皆為 50x50，共有 100 個輸入點，每個點

的座標加上(-1~1)的 uniform random noise。設定偵測的圖形數目 k = 2。表 4.6.1
為原始輸入參數，表 4.6.2 為參數偵測結果，圖 4.6(a) 為兩條直線的偵測結果，

4.6(b)為 gBest 的適應值 vs. iterations。 
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表 4.6.1. 兩個雙曲線的原始輸入參數。 

 xc  yc  a b r θ  

Pattern 1 25 25 1 -4 10 0° 

Pattern 2 25 25 -4 1 10 0° 

 
表 4.6.2. 兩個雙曲線的參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間(sec) 

Pattern 1 25.07 25.01 1.99 -0.50 -2.09 0.06° 

Pattern 2 25.05 25.04 0.49 -2.01 1.93 -0.12° 

71.38 
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(a) 

 
(b) 

 
圖 4.6. (a) 兩個雙曲線的偵測結果。(b) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
4.2 模擬單炸點震測訊號圖形偵測 
 
 我們將 PSO 偵測系統應用在震測訊號圖形偵測上，首先模擬出單炸點震測

訊號圖，接著將訊號作 Envelope [29]處理，接著作 thresholding，取出震幅大於

threshold 的點，取出來的點便作為 PSO 偵測系統的輸入點，偵測出參數後，依

據參數重建圖形，整個流程如圖 4.7。 
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圖 4.7.  PSO 單炸點震測訊號圖形偵測系統。 
 

4.2.1 偵測水平地層單炸點震測訊號 
 
 水平地層單炸點震測訊號如圖 4.8 所示 [30]，共有兩層地層，地面上

Source 為爆炸點，在爆炸點左右各有 64 個接收站，加上爆炸點處 1 個，共有

129 個接收站，每個接收站之間距離 xΔ 為 50 meters，接收站與爆炸點之間距離

， 為接收站編號。接收站之 sampling interval 為 0.004 sec，總共有

512 個 samples。地表與反射層的垂直深度 為 2,500 meters，為爆炸點到地下地

層的垂直深度。直接波與反射波速度 皆為 2,500 meters/sec，反射係數為 0.2。

由圖 4.8 可知直接波及反射波的行進方向，由計算可知直接波訊號為直線，(4.1) 
式為直接波訊號公式，反射波訊號為雙曲線，(4.2) 式為反射波訊號公式。 

xkx Δ= * k
h

v

 
vxt /=                            (4.1) 

 

v
hx

t
22 )2(+

=                         (4.2) 

 

 
 

圖 4.8. 水平地層震測訊號。 
 
 我們計算出接收站接收到直接波與反射波的時間後，將訊號與 25 Hz 的

Ricker Wavelet 作 convolution，得到 impulse 訊號， 再加上 random white band 
10.2539 Hz 至 59.5703 Hz 的 noise，uniform distribution over interval (-0.2,0.2)。
最後得到的震測訊號如圖 4.9(a)。圖中間上方 0 點位置為爆炸點，橫軸為接收

器的編號，左右各 64 個，縱軸由上往下，為每一個接收器接收到直接波與反射
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波訊號的時間。 
 

 我們將震測訊號作 Envelope 處理，得到圖 4.9(b)。接著將振幅超過 0.2 的

點取出，共取出 432 點，作為偵測圖形系統的輸入，每個點的值是 ，],[ ix x 是

接收器的編號， i 是接收到訊號的時間除以 sampling interval，代表該接收站到

接收到的第幾個訊號。我們得到的輸入點如圖 4.9(c)。我們設定偵測圖形數目 k 
= 2，偵測出兩條雙曲線，如圖 4.9(d)，將結果顯示在原始訊號上，如圖 4.9(e)，
4.9(f)為 gBest 的適應值 vs. iterations。表 4.7 為參數偵測結果。 
 

 
圖 4.9. (a) 模擬水平地層單炸點震測訊號圖。 
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圖 4.9. (b) 模擬單炸點震測訊號圖經過 Envelope 處理。 

 

 
圖 4.9. (c) 經過 thresholding 後的模擬水平地層震測訊號輸入點。 
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圖 4.9. (d) 模擬水平地層單炸點震測訊號偵測結果。 

 

 
圖 4.9. (e) 模擬水平地層單炸點震測訊號偵測結果與原始訊號。 
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圖 4.9. (f) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
表 4.7. 模擬水平地層單炸點震測訊號圖參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間(sec) 

直接波 -0.24 -33.19 -4.83 0.20 6,636.69 -0.13° 

反射波 -0.42 -12.93 5.02 -0.19 -11.04 -0.19° 

112.21 

 

 
 由震測訊號的公式，我們可以知道直接波的圖形，實際上為反射波圖形的

漸近線，因此我們可以設定直接波圖形的係數 r = 0，同時它的方向是南北開

口，可以設定θ  = 0°。因此對於直接波圖形，只需要 4 個參數 [ ]bacc yx 。我

們以這樣設定的參數去偵測圖形，結果如圖 4.9(g)，直接波圖形的偵測結果為

漸近線，4.9(h)為 gBest 的適應值 vs. iterations。表 4.8 為直接波圖形使用 4 個

參數的偵測結果。 
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圖 4.9. (g) 直接波圖形使用 4 個參數的偵測結果。 

 

 
圖 4.9. (h) 直接波圖形使用 4 個參數的 gBest 的適應值 vs. iterations。 
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表 4.8. 直接波圖形使用 4 個參數的偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r θ  執行時間

(sec) 

直接波 -0.5 -14.02 -5.02 0.19 0 (Preset) 0° (Preset) 

反射波 -0.41 -12.85 5.00 -0.19 -11.23 -0.20° 

92.43 

 
4.2.2 偵測傾斜地層單炸點震測訊號 
 
 傾斜地層單炸點震測訊號如圖 4.10 所示，共有兩層地層，反射層傾 
斜角度為 15°。地面上 Source 為爆炸點，在爆炸點左右各有 64 個接收站，加上

爆炸點處 1 個，共有 129 個接收站，每個接收站之間距離 xΔ 為 50 meters，接

收站與爆炸點之間距離 xkx Δ= * ，k 為接收站編號。接收站之 sampling interval
為 0.004 sec，總共有 512 個 samples。地表與反射層的垂直深度 為 2,500 
meters，為爆炸點到地下地層的垂直深度。直接波與反射波速度 皆為 2,500 
meters/sec，反射係數為 0.2。由圖 4.10 可知直接波及反射波的行進方向，由計

算可知直接波訊號為直線，(4.3) 式為直接波訊號公式，反射波訊號為雙曲線，

(4.4) 式為反射波訊號公式。 

h
v

 
vxt /=                          (4.3) 

 

v
hxhx

t
)90cos(*2**2)2( 22 θ+−+

=
o

           (4.4) 

 

 
 

圖 4.10. 傾斜地層震測訊號。 
 
 我們計算出接收站接收到直接波與反射波的時間後，將訊號與 25 Hz 的

Ricker Wavelet 作 convolution，得到 impulse 訊號， 再加上 random white band 
10.2539 Hz 至 59.5703 Hz 的 noise，uniform distribution over interval (-0.2,0.2)。
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最後得到的震測訊號如圖 4.11(a)。圖中間上方 0 點位置為爆炸點，橫軸為接收

器的編號，左右各 64 個，縱軸由上往下，為每一個接收器接收到直接波與反射

波訊號的時間。 
 
 我們將震測訊號作 Envelope 處理，得到圖 4.11(b)。接著將振幅超過 0.2 的

點取出，共取出 352 點，作為偵測圖形系統的輸入，每個點的值是 ，],[ ix x 是

接收器的編號， i 是接收到訊號的時間除以 sampling interval，代表該接收站到

接收到的第幾個訊號。我們得到的輸入點如圖 4.11(c)。我們設定偵測圖形數目

為 2，偵測出兩條雙曲線，如圖 4.11(d)，將結果顯示在原始訊號上，如圖

4.11(e)，圖 4.11(f) 為 gBest 的適應值 vs. iterations。表 4.11 為參數偵測結果。 
 

 
圖 4.11. (a) 模擬傾斜地層震測訊號。 
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圖 4.11. (b) 模擬傾斜地層震測訊號圖經過 Envelope 處理。 

 

 
圖 4.11. (c) 經過 thresholding 後的模擬傾斜地層震測訊號輸入點。 
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圖 4.11. (d) 模擬傾斜地層震測訊號偵測結果。 

 

 
圖 4.11. (e) 模擬傾斜地層單炸點震測訊號偵測結果與原始訊號。 
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圖 4.11. (f) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
表 4.9. 模擬傾斜地層單炸點震測訊號圖參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間(sec) 

直接波 -0.39 -13.02 5.08 -0.20 -12.15 0.13°

反射波 -9.34 -26.74 -4.89 -0.19 6,358.34 -0.09°

94.36 

 
    同樣的，我們設定直接波的參數 r = 0，θ  = 0°。因此對於直接波圖形，只

需要 4 個參數 [ ]bacc yx 。我們以這樣設定的參數去偵測圖形，結果如圖 

4.11(g)，直接波圖形的偵測結果為漸近線，4.11(h) 為 gBest 的適應值 vs. 
iterations。表 4.10 為直接波圖形使用 4 個參數的偵測結果。 
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圖 4.11. (g) 直接波圖形使用 4 個參數的偵測結果。 

 

 
 

4.11. (h) 直接波圖形使用 4 個參數的 gBest 的適應值 vs. iterations。 
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表 4.10. 直接波圖形使用 4 個參數的偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r θ  執行時間

(sec) 

直接波 -0.51 -14.32 -5.34 0.22 0 (preset) 0° (preset) 

反射波 -0.31 -12.14 5.12 -0.17 -12.43 -0.51° 

97.23 

 

 

4.3 真實單炸點震測訊號圖形偵測 
 
有兩張真實的水平地層單炸點震測訊號圖形，由 Colorado School of Mine

所建立的 Seismic Unix System 所取得，我們以同樣方法偵測其直接波與反射波

訊號圖形。 
 

4.3.1 偵測 Canadian Artic 的單炸點震測訊號 
 
第一張震測訊號圖形地點來自 Canadian Artic，共有 48 個接收站，每個接

收站接收 3,100 個訊號，接收站之 sampling interval 為 0.002 sec。原始的震測訊

號圖形如圖 4.12(a)。橫軸由左到右為接收站的號碼，縱軸由上到下為接收到訊

號的時間。 
 
 我們同樣的將訊號作 envelope 處理，如圖 4.12(b)。留下震幅超過 0.2 的

samples，此外我們去除底下多餘的圖形 (1.7 秒以下)，以免對偵測結果造成太

大干擾。最後共得到 106 點，作為偵測系統的輸入點，如圖 4.12(c)。每個輸入

點的值是 ，],[ ix x 是接收器的編號， i 是接收到訊號的時間除以 sampling 
interval，代表該接收站到接收到的第幾個訊號。我們設定偵測圖形數目 k = 3，

偵測出 3 條雙曲線，如圖 4.12(d)，將結果顯示在原始訊號上，如圖 4.12(e)。
表 4.11 為震測訊號參數偵測結果。圖 4.12(f) 為 gBest 的適應值與 iteration 的

關係圖。 
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圖 4.12. (a) Canadian Artic 的單炸點震測訊號。 

 

 
圖 4.12. (b) 震測訊號經過 Envelope 處理。 
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圖 4.12. (c) 經過 thresholding 後的偵測系統輸入點。 

 

    
      圖 4.12. (d) 震測訊號偵測結果。 
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圖 4.12. (e) 震測訊號偵測結果與原始訊號。 

 
表 4.11. 震測訊號參數偵測結果。 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間

(sec) 

Pattern 1 23.35 -135.62 -19.11 0.05 714.82 -0.19° 

Pattern 2 25.90 17.04 -26.85 0.03 0.01 0.43° 

Pattern 3 24.68 -556.45 0.15 -6.33 -2.19 90.80° 

219.69 
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圖 4.12. (f) gBest 的適應值 vs. iterations。 

 
4.3.2 偵測 Gulf of Cadiz 的單炸點震測訊號 
 

第二張震測訊號圖形地點來自 Gulf of Cadiz，共有 48 個接收站，每個接收

站接收 2,050 個訊號，接收站之 sampling interval 為 0.004 sec。原始的震測訊號

圖形如圖 4.13(a)，橫軸由左到右為接收站的號碼，縱軸由上到下為接收到訊號

的時間。 
 

 我們同樣的將訊號作 envelope 處理，如圖 4.13(b)。留下震幅超過 0.2 的

samples，此外我們去除底下多餘的圖形 (3.075 秒以下)，以免對偵測結果造成

太大干擾。最後共得到 136 點，作為偵測系統的輸入點，如圖 4.13(c)。每個輸

入點的值是 ，],[ ix x 是接收器的編號， i 是接收到訊號的時間除以 sampling 
interval，代表該接收站到接收到的第幾個訊號。我們設定偵測圖形數目 k = 2，

偵測出兩條雙曲線，如圖 4.13(d)，比較下面的雙曲線的開口為南北向。將結果

顯示在原始訊號上，如圖 4.13(e)。表 4.12 為震測訊號參數偵測結果。圖 4.13(f) 
為 gBest 的適應值與 iteration 的關係圖。 
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圖 4.13. (a) Gulf of Cadiz 的單炸點震測訊號。 

 

 
圖 4.13. (b) 震測訊號經過 Envelope 處理。 
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  圖 4.13. (c) 經過 thresholding 後的偵測系統輸入點。 

 

 
圖 4.13. (d) 震測訊號偵測結果。 
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圖 4.13. (e) 震測訊號偵測結果與原始訊號。 

 
表 4.12. 震測訊號參數偵測結果 

 xc  yc  a  b  r  θ  執行時間

(sec) 

Pattern 1 50.51 -163.26 8.26 0.10 232.10 -0.21° 

Pattern 2 32.24 -594.45 1.54 -0.64 1.34 -80.48°

95.02 
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圖 4.13. (f) gBest 的適應值 vs. iterations。 
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Chapter 5 結論 

 我們提出一種以粒子群演算法 (Particle Swarm Optimization, PSO)為基礎

的偵測系統，用於偵測參數圖形 (圓、橢圓、雙曲線、及雙曲線的漸近線) 的

參數，包括圖形的中心點、大小、及傾斜角度。PSO 比起其它的最佳化方法簡

單方便，同時也擁有廣域搜尋與尋找全域最佳解的能力。 
 
 我們定義了一個表示式來代表不同的參數圖形，並定義點到圖形的距離。

影像上共有 n 個點，在多個圖形時，先計算一點 到 k 個圖形的個別距離

，將這些距離相乘

),( ii yx

kiii ddd ,2,1, ,,, L kiiii dddD ,2,1, ∗∗∗= L ，作為一個點

到 全 部 k 個 圖 形 的 距 離 。 同 樣 方 法 計 算 出 每 一 個 點 到 全 部 圖 形 距 離

， 再 將 所 有 的 距 離 相 加 後 除 以 全 部 的 輸 入 點 數 目 n ，

，以此代表所有 n 個點到全部 k 個圖形的平均距離，

並作為每一個粒子的適應值。我們以 PSO 中的一個粒子代表所有要偵測的 k 個

參數圖形的參數，在參數空間中設定大量 m 個粒子，輸入欲偵測圖形上的點，

計算出每個粒子的適應值 ，再以找出適應值 (距離)為最小的一

個粒子，即為我們要偵測的所有 k 個圖形的參數。 

),( ii yx

nDDD ,,, 21 L

nDDDf nj /)( 21 +++= L

mfff ,,, 21 K

 
 我們測試了幾個模擬的參數圖形，並應用於偵測單炸點震測圖形的直接波 
(直線) 與反射波 (雙曲線) 圖形上，包含模擬的單炸點震測訊號圖及真實的單

炸點震測圖形，結果顯示 PSO 偵測系統能成功偵測出參數圖形的參數，有助於

研究者對於震測訊號的進一步處理與解釋。 
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Chapter 6 討論 

6.1 特殊圖形的參數偵測 
 
6.1.1 單一特殊圖形的參數偵測 
 
 我們所提出的 PSO 參數偵測系統可用於偵測二次曲線中的圓、橢圓、雙曲

線及雙曲線的漸近線，然而對於其他的參數圖形，如拋物線或其他的任意曲線，

我們無法以 (3.5) 式來表示，也無法計算點到圖形的距離，因此無法以 PSO 參

數偵測系統去偵測。 
 
 由於我們是以 (3.5) 式來表示參數圖形，因此對於一個直線的圖形，我們

會將它視作為一個雙曲線的漸近線的其中之一，因此偵測結果會是漸近線或是

相當接近的雙曲線，會多出額外的偵測結果。因此如果我們已經知道所要偵測

的圖形是單一的直線，可以改用直線的參數式，如 (6.1.1) 式，來定義直線的

圖形，其中 ρ 為直線到原點的法線距離，θ 為法線與 x 軸的夾角。並以 (6.1.2) 式

來定義點 到直線的距離，將粒子設定為 。如此偵測的結果，會是

單純的一條直線，沒有額外的偵測結果，如圖 6.1，表 6.1 為原始輸入參數，

表 6.2 以直線參數式定義圖形的偵測結果。 

),( ii yx T][ θρ

 
θθρ sincos yx +=                   (6.1.1) 

 
|sincos| ρϑθ −+= iii yxd                 (6.1.2) 
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圖 6.1 以直線參數式來定義圖形的偵測結果。 

 
表 6.1 直線的輸入參數。 

25=x  
 

表 6.2 以直線參數式定義圖形的偵測結果。 
ρ  θ  

24.96 0.09° 
 

同樣的，圓與橢圓可以用方程式 (6.2.1) 式來表示。 為中心座標，

為長軸與短軸的長度。當圖形為圓形時，

),( yx cc

),( ba ba = 且 0=c 。當圖形為圓形或

是沒有旋轉的橢圓時，係數 0=c 。對於輸入影像中一點 到此圖形的距離

則定義為 (6.2.2)式。粒子則設定為

),( ii yx

id [ ]Tyx cbacc 。 

 

1
)()(

2

2

2

2

=+
−

+
−

cxy
b

cy
a

cx yx             (6.2.1) 

 

|1
)()(

| 2

2

2

2

−+
−

+
−

= ii
yixi

i ycx
b

cy
a

cx
d           (6.2.2) 

 
            

雙曲線有兩種形式，左右開口的雙曲線可以用 (6.3.1) 式來表示，上下開
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口的雙曲線以 (6.3.2) 式來表示。 為雙曲線中心， 為實軸與虛軸的

長度。當圖形是沒有旋轉的雙曲線時，係數

),( yx cc ),( ba
0=c 。對於輸入影像中一點

到雙曲線圖形的距離 則可以表示為 (6.3.3) 式及 (6.3.4) 式。粒子則設定為

。 

),( ii yx

id

[ ]Tyx cbacc

 

1
)()(

2

2

2

2

=+
−

−
−

cxy
b

cy
a

cx yx             (6.3.1) 

 

          1
)()(

2

2

2

2

=+
−

+
−

− cxy
b

cy
a

cx yx             (6.3.2) 
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2

2

2

2

−+
−
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−

= ii
yixi

i ycx
b

cy
a

cxd            (6.3.3) 

 

1
)()(

2

2

2

2

−+
−

+
−

−= ii
yixi

i ycx
b

cy
a

cxd           (6.3.4) 

 
6.1.2 兩個以上特殊圖形的參數偵測 
 
 如果影像中有兩個以上的不同的參數圖形，例如一條直線與一個沒有旋轉

的橢圓，則可以設定一個粒子為 [ ]Tyx baccθρ ，因為是沒有旋轉的橢圓，

所以係數 ，全部只需要考慮 6 個參數。 0=c
 
 我們以 (6.1.2) 式去計算一個點 到直線的距離，得到 ；以 (6.2.2) 
式去計算點到橢圓的距離，得到 。計算

),( ii yx 1,id

2,id 2,1, iii ddD ∗= ，為一個點到全部圖形

的距離。同樣方法計算出每一個點到全部圖形距離 ，再將所有

的距離相加後除以影像上點的數目 n，
nDDD ,,, 21 L

nDDDf nj /)( 21 +++= L ，以此代表所

有點到這兩個圖形的平均距離，作為這個粒子的適應值。接著同樣設定大量的

粒子，以 PSO 的方法去找出距離最小的一個粒子，即為我們要偵測的直線與橢

圓的參數。 
 
6.2 圖形數目的設定 

 
 對於參數圖形數目的判斷，我們目前只能由改變不同的數目，計算出每一

次實驗的適應值來判斷。如圖 6.2 與圖 6.3 所示，設定圖形數目 k = 2 時，適

應值最低，因此我們判斷圖形數目 k = 2。 
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(a) k = 1，適應值 = 59.61。 

 

 
(b) k = 2，適應值 = 3.78。 
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(c)  k = 3，適應值 = 23.43。 

 
圖 6.2 設定不同圖形個數的偵測結果與適應值。 

 
 

 
 

圖 6.3 不同的圖形個數 k 與適應值。 
 

6.3 粒子數目的設定 
 

 關於粒子的數目與收斂速度，由於收斂的速度與初始的粒子分佈有很大的

關係，如果一開始就有粒子很靠近最佳解位置，很快的，粒子就會收斂到最佳

解位置附近。如果粒子都距離最佳解位置很遠，則需要多次的演化之後，粒子

才有可能到達最佳解的位置。由於我們不知道最佳解的範圍，所以隨機分佈粒

子在空間中，由機率上來說，粒子的數目越多，一開始就有粒子很靠近最佳解

位置的機率也越高。但是由於粒子數目多，計算量也就越大，程式執行時間也

會增加。因此如何在粒子數目和收斂速度兩者間找到平衡點是未來研究的課題。 
6.4 學習參數的設定 
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 關於學習參數的設定，α為 gBest 方向的學習參數，β 為 pBest 方向的學習

參數。在我們的實驗中，設定 2== βα ，從演化開始到結束都不會改變，有可

能會使得粒子一直被 gBest 方向的力量吸引，無法跳脫 gBest 的範圍，不能達到

廣域搜尋的能力。因此我們想法是隨時間改變學習參數，一開始將α設定較大，

然後隨著演化次數漸漸變小。相反的在一開始將β設定較小，然後隨著演化次

數漸漸變大。這樣使得粒子在演化初期 gBest 方向的變動量大，達到廣域搜尋

的目的；在演化後期，粒子都相當靠近時，pBest 影響力變大，能有細部搜尋的

能力，在未來的研究中可加入此一考慮因素。 
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