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摘要 

 

傳統群體智慧演算法在運算過程中，易落入區域最佳解，本研究提出結合生物多樣

性及子群體之混合系統，其作法是混搭不同的演算法，以增加混合模式結構的多樣性，

希求在求解過程中，不致於過早收斂及落入區域最佳解。 

在本研究中實作兩種結合多樣性及群智慧演算法的模型，設計生物多樣性程度不同

的兩種模型，並與生物多樣性程度較低之一般混合模型進行比較。應用在資料探勘中的

分群領域，以多個公開資料集進行分群實驗。透過實驗結果可得知，本研究所提出的研

究模型均能提高尋優的能力，表示生物多樣性的程度高低，的確會影響找尋優的能力。 
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壹、緒論 

在傳統的尋優問題上，大多利用貪婪法(Greedy Method)進行求解，但該方式在處理

問題時，有極大可能會在搜尋過程中落入區域最佳解，導致無法找到最佳解。因此在這

樣的環境下，有學者提出來所謂的群體智慧(Swarm Intelligence)的方法，即透過觀察自

然界的動物的行為所仿照的演算法，如：螞蟻的覓食行為。且近年來，群體智慧常被應

用在解決各種最佳化問題上。而群體智慧中最常見的蟻群演算法 (Ant Colony 

Optimization；ACO) (Dorigo et al. 1997)和粒子群演算法(Particle Swarm Optimization, PSO) 

(Eberhart and Kennedy 1995)。 

ACO可分為離散型最佳化問題的蟻群演算法(Mullen et al. 2009)及連續型最佳化問

題的蟻群演算法 (Socha and Dorigo 2008)，其運作模式是根據螞蟻在尋找食物過程

中，會在搜尋的路徑佈上費洛蒙(Pheromone)，運算時根據費洛蒙的濃度，不斷找尋新的

路徑，經過迭代(Iteration)的計算來求得最佳解。 

PSO則是藉著粒子(Particle)在空間的移動來找尋最佳的位置，每個粒子根據本身所

找尋的最佳值、整體粒子的最佳值和上一回合的加速度，三者產生出新的加速度，來改

變目前粒子的位置，迭代運算之後會留下表現最佳的粒子而找到最佳解。 

在傳統群體智慧演算法在迭代運算的過程中，其解集合內的個體會變得很相近，容

易落入區域最佳解，研究者無不對這個議題，提出許多模型與方法以提高演算法的求解

的效果。改良的方式通常有良好的模型參數設定、子群體(Sub-Populations)策略、混合系

統(Hybrid Systems)等方式。近年來許多混和型式的演算法被應用在各個領域，是個頗為

熱門的研究議題。 

對於群智慧混合系統的研究，本研究提出一個思考的方向：如何讓具有多樣性特色

的演算法混和在一起？ 

在研究中認為，如同自然界的運作方式，一個生態系統內蘊含了各種不同物種，而

即使是相同類別的物種，也是由具不同特色的個體所組成，而這樣的狀態即是生物多樣

性(Biodiversity)。若將此概念應用群體智慧演算法之改良，並設計出一個具有多樣性特

色的混合演算法，則在求解複雜問題時可能會有較佳的能力。 

而子群體 (Spears 1994； Lovbjerg et al. 2001)是及混合演算法 (Lozano and 

Garc a-Mart nez 2010)亦是提升解之多樣性的一種可行方式。故在此研究中亦將利用子群

體及混合群智慧演算法方式，並加入基因演算法 (Genetic Algorithms, GA)(Holland 

1975)，以求解更具有多樣性。 

綜合上述說明，本研究提出具有多樣性特性之群智慧混合系統，經由多種不同演算

法混合運算，並結合生物多樣性的概念，透過遷移及子群體策略，藉此提高搜尋的效能，

避免落入區域最佳解。最後經由資料分群(Data Clustering)方式，藉以測試本研究所提出

方法，和傳統分群方式及單一群智慧分群演算法比較，確實可提升求解表的多樣性，進

而獲得最佳解。  

貳、相關文獻 



(一)、資料分群 

資料分群是主要是將資料分成數個群集(Clusters)，其作法為在搜尋資料中相似度高

的群集，並找出各群聚的群心，透過群心將相似度大的資料分為同一群集，來達到資料

分類成群的目標。 

(二)、群體智慧 

群體智慧屬於人工智慧的一種，此類演算法基於群體的行為(Swarm Behavior)。自

然界中許多動物間覓食就是依照著群體的行為，如：鳥群、魚群、蟻群等。群體智慧演

算法就是觀察這些自然界的動物的行為所仿照的演算法，近年來，群體智慧常被應用在

解決各種最佳化問題上，如應用在網路的入侵偵測系統(Intrusion Detection System)上

(Kolias et al. 2011)。 

(三)、生物多樣性及子群體 

生物多樣性(Wilson 1988)是指物種的豐富度(Species Richness)。根據生物多樣性公

約(Convention on Biological Diversity)之定義(CBD 1992)，生物多樣性的組成可以分為基

因多樣性(Genetic Diversity)、物種多樣性(Species Diversity)和生態系多樣性(Ecosystem 

Diversity)三種層次。 

1. 基因多樣性：存在於物種內或物種間的基因多樣性。若物種的基因多樣性變異

越豐富，則該物種對環境變動的適應力也就越強。 

2. 物種多樣性：一個區域之內物種數目的多寡以及其數目組成。若區域內物種的

多樣性越高，其好處為在因應大自然的演化過程中，物種之間產生了一種合作

又競爭的現象，使得物種彼此之間共生又共榮。 

3. 生態多樣性：在生態系內部由於環境差異和生態系組成的多種多樣，造就成豐

富的系統。且在同一個區域，可能包含著多個生態系。地球上有許多生態系，

例如草原生態系、沙漠生態系、海洋生態系等。 

而在生物多樣性的概念中提到，自然界的運行不僅是追求生存，更重要的是生態系

中的生態均衡，以求達到永續經營。同樣的，在尋優問題上，如何達到「平衡」將是探

討重點。 

亦有學者提到在尋優問題中，提高良好解的方法，在於如何達到「Exploration」及

「Exploitation」的平衡(Gen and Cheng 1997)，後續學者更進一步提到 Exploration 及

Exploitation 又可被稱為是「Diversification」和「Intensification」(Clerc 2008)。其中

Intensification 是指在現有的良好區域上，搜尋鄰近區域是否有更好的解，反之

Diversification 則是透過跳脫現有的搜尋區域，往外尋找更好的解(Thangaraj 2011)。學者

(Lozano and Garc a-Mart nez 2010)再對 Diversification 有更深入的解釋，是指在搜尋最佳

解過程中，擁有拜訪更多及不同搜尋空間的能力，藉以使得解不易掉入局部最佳解中。 

因此，不少的研究學者提出了各種增加多樣性的方法。(1)如有相關學者提出了子群

體來提升母體的多樣性(Spears 1994)。子群體是由全域群體(Global Population)切割成於

多個子群體，每個切割出來的子群體可以示為獨立且不重疊之探索位置(Belding 1995)。

(2)亦有學者提出和子群體概念相近的方式，利用可調式多樣性門檻值方法在於運算過程

中，檢視母體的多樣性的密度是否介於門檻值容許的範圍內，若過低則導入外部的人工



染色體，藉以增加母體的多樣性(Chang et al. 2010) 。(3)亦有利用搜尋不同的解空間達

到多樣性的作用(Chang and Chen 2009)。 

而本研究所指的多樣性跳脫在單一解空間求解之較狹義定義，而提出更為廣義的方

式，是為具有物種多樣性(或是生態多樣性)特色之混和演算法：擁有多種混和演算法以

「物種」模式(Species)之設計。即是在文獻中所提到的演算法及相關方法加以搭配，讓

具有不同物種的群體共同運作。 

(四)、遷徙 

透過自然界中遷移作用，使得物種之間的交流頻繁，得就生物群日益增大。相同的

在尋優問題上，亦可採用此方式，有學者提出島嶼基因演算法 (Parallel Island 

GAs)(Cantu-Paz 1998)方式增加解的多樣性，遷移率(Migration Rate)為島嶼間每次資訊交

換的比率，即遷移出的個體數量除以粒子群體的大小，因而求得島嶼間溝通交換的成員

比例。透過遷移溝通行為，使得在探索解空間上增加多樣性，不易陷入區域最佳解，進

而利用此優勢搜尋至全域最佳解， 

(五)、混合系統 

混合系統的概念是透過不同的演算法及概念所建構而成的系統。近年來，透過單一

演算法處理問題，發展至今似乎有難已突破的瓶頸，且有學者提到單一演算法會比混合

演算法差(Blum 2005)，故有學者提出混合方式(Thangaraj et al. 2011)，並證明該方式為提

高演算法性能的不可缺少觀點，該方式可改善原本的演算法、並可得到品質更佳的解以

及混合模型可當成整體系統的一部分。 

在其他方面，群體智慧結合其他演算法的應用也有非常多，有學者提出 PSO/ACO

的混合方法(Holden et al. 2007; Niknam 2009; Meng et al. 2007)。  

而粒子群在分群上亦有廣泛的應用，有學者提出兩個新方法應用於資料分群，標準

的 PSO及結合 k-means 找尋新的粒子的新式 PSO(Merwe and Englbreeht 2003)。結果顯

示結合 k-means 的混合演算效果較為良好。之後學者皆陸續發表出結合 k-means 的粒子

群演算法(Zhenkui et al. 2008；Ahmadyfard and Modares 2008)，以及結合模糊適應粒子群

演算法(Fuzzy PSO)、ACO 和 k-means 的演算法。亦有 PSO結合其他的方式，如結合蒙

地卡羅模擬法(Monte Carlo Method)(Gao et al. 2011)應用在電力系統上。亦有學者提出使

用 ACO/K-means 方式解決高光譜影像(Chandrasekhar et al. 2011)。 

GA 也有和群體智慧結合的應用，有學者將之應用在處理 DNA 問題上，利用 PSO

結合 GA的方式，並搭配 FUZZY的專家系統，處理醫學上的種種問題(Ganesh-Kumar et 

al. 2012)。群體智慧中最常見的兩種演算法－ACO 和 PSO，及亦導入基因演算法，詳述

如以下小節。 

(六)、連續型蟻群演算法 

連續型蟻群演算法是用來解連續型數值最佳化，以往的作法大部份都是將連續型數

值離散化後，再由離散型蟻群演算法處理，但此方式會因為離散化的細緻程度而影響結

果。 

演算法是利用一費洛蒙表(Pheromone Table)進行運算，此表有 k組解，每一組

解由 n個決策變數所決定。連續型蟻群演算法主要運作如下： 



1. 隨機亂數產生初始的 k組解，並求出每一組解的目標函數(Fitness Value)。 

2. 依目標函數的值將費洛蒙表排序，算出每一個解的權重 ω，如公式(1)：  
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q=學習率，其值介於 0-1 ; k=費洛蒙的大小，代表有 k組解 
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3. 利用輪盤法方式，計算權重 ωl的輪盤比例 Pl如公式(2)。輪盤上的機率分
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                       (3) 

ξ=費洛蒙的蒸發率，其值大於 0 ; l=費洛蒙表排名的順序 

5. 費洛蒙表的更新是依照新解的目標函數與連續型費洛蒙表比較，如果新解

的目標函數較好，則該新解取代費洛蒙表中較差的解。 

(七)、粒子群演算法 

粒子群演算法是模擬鳥類、魚的覓食的概念，每一隻鳥或魚的個體在粒子群演算法

中稱為粒子(Particle)，每個粒子會隨著一個加速度去移動位置如公式(4)，而加速度會受

到上一回合加速度、過去本身所找尋最佳解(P-Best)和群體目前為止所找尋最佳解

(G-Best)所影響，且之後學者加入權重 來平衡 global 搜尋和 local 搜尋如公式(5)。 

                         (4) 

  

=粒子第 的位置 =粒子第 代的位置  

 

   (5) 

 



 ; =慣性權重; 、 =學習因子; 、 =介於 0和 1之間的

隨機變數 ; =過去本身所找尋到的最佳解; =群體目前為止所找尋最佳解

=粒子第 代的位置 

(八)、基因演算法 

基因演算法是由學者 John Holland 於 1975 年所提出，其流程是利用基因演算法中

三項運算「選擇(Selection)」、「交配(Crossover)」及「突變(Mutation)」。在利用基因演算

法運算前，必須將問題的需求做一番詳細的規劃，以定義出合適的適應函數(Fitness 

Function)及染色體(Chromosome)個數，而每條染色體所代表之意思即是該問題的最佳

解。目前常用的編碼方式有整數編碼(Integer Encoding)、實數編碼(Real Value Encoding)

及二進制編碼(Binary Encoding)等，在本研究中使用實數編碼。 

基因演算法使用的範圍相當廣泛，(1)如有學者利用在找尋產業界中可合作的對象，

並促使成為策略同盟(Mart nez-Torres and Toral- Mar n 2010)。(2)亦有學者提出改進方

法，利用將染色體分段(Segment)方式，使用在樣式辨認(Pattern Recognition)上(Yang et al. 

2011)。(3)或是使用在物理學上找尋粒子的能量分配亦可使用基因演算法(Ji et al. 2011)。

(4)或是使用在探討排程問題中的模糊時間(Alcan and Başlıgil 2012)。 

參、實驗架構 

本研究的重點是具有物種多樣性(或是生態多樣性)特色之混和演算法：擁有多種混

和演算法以「物種」模式(Species)之設計。即是在文獻中所提到的演算法及相關方法加

以搭配，讓具有不同物種的群體共同運作。 

(一)具生態多樣性與子群體特色之混合模式設計理念 

在本研究中對於物種的定義更為廣義，可以是相同的物種，例如：居住在鄰近區域

不同巢穴的螞蟻等；也可以是相同的物種的不同族群，例如：紅火蟻、熱帶大頭蟻等；

也可以是完全不相同的物種共同生存在一個生態系統中，例如：螞蟻群、鳥群等。 

此處廣義的定義即是可以讓混和系統有更為靈活與彈性的結合再一起，在本研究中

之設計的重點包括「各物種混合運作的架構」及「各物種之合作與競爭的策略」。在此

指的合作與競爭策略，是透過不同的演算法混搭使用及解的比較，實作多樣化特色的混

合系統，據以瞭解並比較物種多樣性(或是生態多樣性)，對於求解最佳化問題之效果。

因此，本研究跳脫傳統的混和系統只有具備狹義的多樣性，設計一個具有廣義多樣化混

和系統。 

 (二)系統流程說明 

在本研究中實作了兩組具多樣性的模型(Hybrid-I & Hybrid-II)，Hybrid-I和 Hybrid-II

的差別在於使用的種族(演算法)數量的不同。分別展示兩模型的示意圖，見圖 1及圖 2，

及在此利用 Hybrid-II模型進行流程說明，以下為其步驟。 

步驟一 初始適應解組合表 

     利用均勻分配方式亂數產生「適應解組合表」上的數值，其大小共為 k 組解。將



該運行表分割成三個子表，並且每一個子適應解組合表分配一組子族群演算法。 

步驟二 分別處理三個子適應解組合表 

將分割的三個子適應解組合表，使用三種子族群演算法分別平行處理。 

1. 子族群演算法-1(PSO/ ) 

(Step-1) 依據式(4)計算「子適應解組合表-1」的加速度。 

(Step-2) 依據式(5)計算「子適應解組合表-1」的新位置。 

(Step-3) 將更新過後的「子適應解組合表-1」當作 的費洛蒙表，執行

。並計算「子適應解組合表-1」的績效值、權重 值如公式(1)

和比例 式(2)。 

(Step-4) 利用(2)所計算出的值並搭配輪盤法的方式，選擇出「子適應解組合表

-1」上的值，當作常態分配 Normal( , )公式中的平均數 。 

(Step-5) 計算產生標準差 並產生新解，如式(3)。 

(Step-6) 更新「子適應解組合表-1」。如果新解的分群績效值比原來的分群績效

值小，則該解取代原來的「子適應解組合表-1」。 

2. 子族群演算法-2( /GA) 

(Step-1) 先計算「子適應解組合表-2」中的 演算法所需參數值。 

(Step-2) 利用(2)所計算出的值並搭配輪盤法的方式，選擇出「子適應解組合-2

上的值當作常態分配 Normal( , )公式中的平均數 。 

(Step-3) 產生標準差 並產生新解。 

(Step-4) 更新「子適應解組合表-2」。如果新解的分群績效值比原來的分群績

效值小，則該解取代原來的「子適應解組合表-2」。 

(Step-5) 計算「子適應解組合表-2」內 GA演算法所需用之適應值。 

(Step-6) 利用輪盤法選擇父母兩代，並隨機選取一交配點進行交配。 

(Step-7) 選取交配點後交換動作，並產生新解。 

(Step-8) 進行突變動作，並評估後代基因之適應值及更新「子適應解組合-2」。 

3. 子族群演算法-3(GA/PSO) 

(Step-1) 計算「子適應解組合表-3」內 GA演算法所需用之適應值。 

(Step-2) 利用輪盤法選擇父母兩代，並隨機選取一交配點進行交配。 

(Step-3) 選取交配點後交換動作，進行交配並產生新解。 

(Step-4) 進行突變動作，並評估後代基因之適應值及更新「子適應解組合表

-3」。 

(Step-5) 根據公式(4)計算「子適應解組合表-3」的加速度。 

(Step-6) 根據公式(5)計算「子適應解組合表-3」的新位置，並更新「子適應解

組合表-3」。 

步驟三 遷移動作 

1. 在每一子適應解組合表中隨機選擇 25%的解，並利用循序交換方式，交換彼此

的解。且交換後，對每一個子適應解組合表和原本未交換前之表內的解進行比

較。 



2. 更新並移除每個子演算表中較差的解。 

步驟四 判斷是否到達停止條件 

判斷是否到設定的迭代數，如果尚未達到則從步驟二開始執行。 

 

圖 1 Hybrid-I模型流程圖 

 利用遷移方式，依序交換各組選出之
解

初始適應解組合表，並將之分割並
分別給三組子族群演算法運作

分別更新三個子適應解組合表

運行PSO 運行GA運行ACO

更新子適應解組合表-1

運行ACO

更新子適應解組合表-2

運行GA

更新子適應解組合表-3

運行PSO

更新子適應解組合表-1 更新子適應解組合表-2 更新子適應解組合表-3

 

圖 2 Hybrid-II模型流程圖 

肆、實驗展示 

(一) 測試資料集 

在本研究中，共使用五組 UCI Machine Learning Repository網站上之真實資料，包

含二組醫學資料及三組一般期刊論文中常用資料集，如表 1所示。 

 



表 1實驗中所使用的測試資料集 

測試資料集名稱 屬性個數 資料筆數 

Abalone 8 4177 

Breast Cancer Wisconsin 10 683 

Iris 4 150 

Liver Disorders 6 345 

Wine 13 178 

 

(二) 比較模型設計 

在本研究中將比較生物多樣性的程度多寡，為了證實的確可提升解的效能。分別比

較(1)生物多樣性程度低的單一群智慧演算法及遺傳演算法-PSO、 及 GA，以及(2)

生物多樣性程度中等的三組混合演算法-PSO/ 、PSO/GA及 GA/ ，(3)最後再與

本研究中所提出的兩組生物多樣性程度高之實驗模型-Hybrid-I及 Hybrid-II比較。 

(三) 各實驗模型參數設定 

1. 分群效度指標 

當使用者不確定測試資料集最後可分成幾群時，則必須透過分群效度(Cluster 

Validity)的分析，以便找出資料最佳分群數。 

在本研究中，為了比較分群的效果，採用 XBI（Xie and Beni's Index）(Xie and 

Beni 1991)指標來做評估。XBI 指標以各資料群與群中心的距離計算離目前群心之

最短距離，來評估各組之間的總變異，該指標數值愈低表示分群效果愈佳，其公式

(11)如下。 

XBI =                     (11) 

c :分群數; N :資料集的筆數 ; :第 j 筆資料值; :第 i 群的群心 

           :第 j 筆資料值對 i 群的歸屬值 

2. 資料正規化 

避免資料集內數值影響分群的結果，因此利用正規化方式轉變換成設定的上下

限之間。轉換後的屬性值將會介於 0到 1的區間內，如公式(12)所示。 

                                                     (12) 

=未正規化前資料數值 ; =正規化後的資料數值 

                =原始資料中第 個屬性值的最小值;  

                =原始資料中第 個屬性值的最大值 

3. 每種演算法之初始值設定 

本研究對於每一種演算法的參數設定上，均進行了大量的微調實驗，但在本研

究模型上，因採用多種混合系統，相同演算法之相同參數若用在不同的組合中，仍

存在著不確定的因素而影響結果。實驗參數設定如表 2。 



 

表 2測試模型所使用的初始參數 

參數名稱 定義 設定值 

學習率 c1 每個粒子自身的學習率 1.5 

學習率 c2 每個粒子自身的學習率 1.5 

學習率 q 連續型螞蟻演算法的學習率 0.05 

蒸發率 ξ 連續型螞蟻演算法的蒸發率 0.05 

母體個數 基因演算法中的染色體個數 30 

螞蟻數量 連續型螞蟻演算法中使用螞蟻數量 5 

迭代次數 實作模型的運算次數 500 

交配率 染色體的交配率 60% 

突變率 染色體的突變率 5% 

族群遷移率 遷移時的百分比 25% 

族群遷移代數 每隔多少代進行遷移動作 100 

 

(三)實驗結果 

將本研究所提出的兩種方式及其他比較的演算法，分別對五種測試資料集進行實驗

評估，每種演算法均進行 2-10 群運算，其平均績效如表 3 所示，實驗結果顯示生物多

樣性最高的 Hybrid-II 均優於其他演算法，次高的 Hybrid-I 亦優於大部份演算法。生物

多樣性程度中等的三種混合演算法，亦優於生物多樣性低的單一演算法，如表 4所示。

證明具結合多樣性之群智慧演算法及遺傳演算法，的確可提高求解過程中的能力。 

表 3各種演算法對五個資料集之平均績效 

資 料 集

名稱 

K- 

means 

PSO  GA PSO/ 

 

/ 

GA 

GA/ 

PSO 

Hybrid

-I 

Hybrid-

II 

Abalone 5.4098 1.1354 1.0924 1.1614 1.0930 1.0863 1.0974 1.0827 1.0807 

B.C.W. 2.7636 1.2731 1.2019 1.3271 1.2142 1.1998 1.2474 1.1912 1.1853 

Iris 3.1601 1.2075 1.1275 1.2745 1.1060 1.1244 1.1295 1.1096 1.1035 

L.D. 2.8466 1.3274 1.2247 1.3732 1.2175 1.2335 1.2451 1.2074 1.2056 

Wine 1.8234 1.1480 1.0975 1.1819 1.0941 1.1107 1.0950 1.0846 1.0822 

※B.C.W.：Breast Cancer Wisconsin; L.D.：Liver Disorders 

 

表 4生物多樣性程度對測試資料集之平均績效 

K-means 
生物多樣性程度

-低 

生物多樣性程度

-中 

生物多樣性程度

-次高 

生物多樣性程度

-最高 

3.2007 1.2102 1.1529 1.1351 1.1314 

※生物多樣性程度-低之演算法：PSO、 、GA; 

※生物多樣性程度-中：PSO/ 、 /GA、GA/PSO 

※次高之演算法：Hybrid-I; 最高之演算法：Hybrid-II 



伍、結論 

本研究提出了具多樣性特色及子群體的混合系統，藉由混搭不同的演算法並使用遷

移概念，以獲得更好的解。 

在本實驗採用五個資料集作為測試分群績效，根據平均分群績效顯示，Hybrid-II皆

會比傳統 k-means、PSO、 、GA及多種混合演算法的平均績效來的良好，而 Hybrid-I

亦比大部份的演算法佳，因為混合模式不僅可以讓求解表中的解在迭代過後能保留多樣

化，可以快速的找到最佳解。 

實驗結果證明具多樣性之群智慧混合模式的確可提升分群能力，其原因為透過不同

演算法之混合運作，提供比單一演算法更具多樣化的解，如此可避免落入區域最佳解。 
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Abstract 

 The traditional swarm algorithms are easy to find the local optimal due to some factors 

in the computing process. We propose the innovative hybrid models with the diversity and 

subpopulation, which mix and match different algorithms, and prevent early convergence and 

local optimal in the computing process. 

We propose two models through different levels of biodiversity to implemented the 

combination with biodiversity and swarm intelligence algorithms, and compare the general 

hybrid models of lower level of biodiversity. 

The proposed hybrid models were applied to data clustering using the UCI public 

datasets. Experimental results show that the proposed hybrid systems with high biodiversity 

improve the performance of data clustering. 
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