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摘要 

在資料探勘的演算法中，由 Kohonen所提
出的非監督式類神經訓練演算法：自組映射
圖，可以將高維度的資料投射到低維度的空間
上，同時保留資料在高維空間的相對關係，因
此在降低資料複雜度方面有許多應用。特別是
投射到二維平面空間時，可以成為一種良好的
視覺化互動式分群技術。然而，自組映射圖在
處理大量資料時，卻有著沉重的運算效率問
題。本研究提出應用遮罩法技術的自組映射
圖，透過限制訓練階段尋找最適配神經元的範
圍，在不降低分群精確度前提下，提升自組映
射圖的訓練速度。本研究分別針對不同遮罩啟
動門檻、不同維度、資料筆數、神經元個數及
不同資料集進行提升速度之實驗，其結果證實
速度提升率與資料維度呈線性正相關、與資料
筆數、神經元個數無顯著差異，且能在不影響
分群效果的條件下提升效率。  

關鍵詞：資料探勘、自組映射圖、遮罩法技術。 

Abstract 

The self-organizing map is a well-known 
algorithm in data mining purposed by Kohonen. 
It provides a good visualizing mechanism to 
project multidimensional data to 
low-dimensional space. However, there is an 
efficiency problem on training the SOM. In this 
paper, we propose a method which integrates a 
canopy technique to the training algorithm of 
self-organizing maps for improving the training 
efficiency without decreasing clustering per-
formance. We conducted several experiments to 
test the proposed method, including different 
setups of the canopy threshold、 data dimen-
sionality、training data quantity and the size of 
SOM neurons. The result confirms that the per-
formance of training efficiency can be improved 

with positive correlation of data dimensionality 
but there is no correlation with data quantity and 
the size of neurons. 

Keyword：data mining、Self-Organizing Maps、
canopy technique 

 

壹、緒論 

資料探勘 (Data Mining)是指從大量資料
中萃取隱藏、未知與潛在且具有實用性的資訊
處理過程[Fayyad, 1996]。它被應用在許多的領
域，如：市場行銷[Piatetsk-Shapiro, 1996]、生
物科技蛋白質二級結構預測 [Rost, 1997]、股票
市場分析[Gavrilov, 2000]等。透過資料探勘技
術可有效的萃取潛藏在大量資料中的資訊或
知識，而這是一般的資料分析技術所不能達到
的。對於現今資料量爆炸的時代，資料探勘是
非常重要且不可或缺的資料分析技術。 

在資料探勘的分群(clustering)技術中，自
組映射圖 (self-organizing maps, SOM)是一項
重要的工具。它是由 Kohonen所發表的一種非
監督式類神經學習演算法[Kohonen, 1982]。運
用屬性圖(feature map)及投射技術，自組映射
圖可以將高維度資料以低維度的方式呈現，並
且保有原始資料的拓樸特性。由於自組映射圖
可以低維度方式呈現資料特徵，因此提供了一
個很好的視覺化機制，這也讓它成為目前重要
且被廣泛應用的技術，例如：網路入侵偵測[施
東河與黃于爵 , 民 92]、 DNA 晶片設計
[Douzono, 2001]、採購管理 [Davis, 2001]、財
務分析 [Deboeck, 1998]與化學應用 [Tokutaka, 
1998]等。  

然而，自組映射圖卻有訓練時間效率的問
題，其主要的問題在於每一個訓練回合的每一
筆訓練資料尋找最適神經元 (best matching 
unit)的過程中，需要和自組映射圖上的所有神
經元進行距離 (相似度)比對，其訓練時間複雜



 

度為 O(t*n*m*f)，其中 t為訓練回合數，n為
訓練資料筆數，m 為自組映射圖上神經元個
數、f 為訓練資料的維度。因此，若過多的資
料量或神經元個數，將會造成自組映射圖在訓
練計算上沉重的負擔，進而影響自組映射圖於
巨量資料的應用。  

基於上述的訓練效率問題，本研究提出結
合遮罩法技術 (canopy technique)[McCallum, 
2000]與自組映射圖訓練演算法，透過限制訓
練時期尋找最適配神經元的搜尋範圍，在不降
低分群準確度前提下，提升自組映射圖的訓練
速度。經一系列實驗證明，本論文所提出的方
法，確能提升自組映射圖的訓練速度。 

本篇論文共包含五個章節，第一章為緒
論，說明研究背景及研究動機與目的。第二章
為文獻探討，介紹自組映射圖基本理論、改善
自組映射圖效率的相關研究與遮罩法技術。第
三章為研究方法。第四章為實驗，實際開發一
雛型系統以驗證本研究架構。最後一章為結
論。  

貳、文獻探討 

本章將針對與本研究相關的議題進行描
述，包含自組映射圖、改善自組映射圖速度研
究與遮罩法技術等相關研究。  

 

2-1自組映射圖 

自組映射圖是 Kohonen 所提出的非監督
式類神經網路架構，是一個被廣泛應用的分群
演算法 [Kohonen, 1982]。自組映射圖能將多維
的資料投射(project)至二維的平面，且仍可保
有原始資料特徵。它依據計算資料的相似程
度，在二維平面上形成數個大小不一的群聚。
在學習的過程中，神經元會與所有的輸入資料
向量進行相似度計算，最接近輸入向量的神經
元稱為最適配神經元 (best matching unit)，而此
神經元會調整至更接近輸入向量，同時也會對
最適配神經元所有鄰近的點進行調整，使得分
群中的相似資料更加接近，如此即可在二維神
經元平面形成數個具有高度相似之分群。  

因此，自組映射圖可分為二個步驟，第一
步為計算最適配神經元，如式(1)，其中c為二
維向量中的每個神經元、 cm 為神經元的模式
向量；第二步為調整最適配神經元鄰近的神經
元，如式(2)，其中 t表任一時間、 )(tα 為一
介於 0與 1之間遞減的學習率(learning rate)，

式(3)為調整範圍函式， br 與 cr 是指神經元 b

與 c在自組映射圖神經元方格的位置、 )(tσ 是

以最適配神經元為中心的半徑，隨著時間的增
加而遞減。而自組映射圖最主要處理效率的問
題，就在於尋找最適配神經元的過程。 
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2-2改善自組映射圖速度研究  

結合基因演算法於訓練自組映射圖：這是由
Huang與 Hung提出的方法，主要的精神是利
用基因演算法決定自組映射圖神經元的初始
值，透過這樣的方式可以避免神經元初始值，
因為太過隨機，而造成沉重的神經元微調計
算。經過該研究的實驗證明，利用基因演算法
決定神經元初始值，雖然需要額外的時間，不
過，整體的運算時間確是顯著下降的，大約提
升 31.3% [Huang and Hung, 1995]。  

結合 K-means 之 SOM：Su 與 Chang提出透
過 K-means 演算法來決定自組映射圖神經元
初始值與個數 [Su and Chang, 2000]。共分成三
階段，第一階段為透過 K-means 來決定 N2個
中心點，N2為自組映射圖神經元個數；第二階
段將 K-means 所決定的 N2個中心，適當的分
配至自組映射圖上，以形成神經元初始值；最
後，視神經元的狀況，判斷是否要進行微調動
作。運用此方法，將大符減少自組映射圖神經
元調整的動作。並比傳統的降低(N+1)/2 倍時
間。  

調整資料順序之 SOM：是由 Miyoshi、Kawai
與 Masuyama 所提出的方法 [Miyoshi et al., 
2002]。其主要的精神為，先將資料依照其對
映類別作距離計算，排出資料順序，然後將排
序好的資料依序輸入 SOM。透過這樣的方
式，可以避免神經元的值大幅度跳動，以節省
訓練時間。經過實驗證明較傳統自組映射圖提
升 9%的速度。 

針對上述改善自組映射圖訓練時間問題
的研究，我們可以歸納其研究方法之原理：前
兩種方法都是透過神經元的初始值設定；避免
神經元的初始值太過隨機，而造成後續沉重的
神經元微調處理。第三種方法是從另一個角
度：妥善安排訓練資料的輸入順序。本篇論
文，我們提出另一種思考方向，改從縮減最適
神經元範圍著手。我們這些方法的運用並不會
互相排斥，反而可以結合使用，形成互補，進
一步提升自組映射圖的訓練效率。  
 



 

2-3遮罩法技術 

遮罩式技術(canopy technique)是一種在資
料具有大量的資料筆數、資料中包含大量的屬
性，以及資料隱藏大量分群的特性時，仍可有
效率進行分群技術的方法 [McCallum, 2000]。
如圖一所示，它是一種兩段式的分群方法，首
先使用較不費時 (cheap)及粗糙 (rough)的快速
量測方式，將距離小於門檻值(T1)的資料放在
同一集合，叫作遮罩 (canopy)；接下來，以每
一個遮罩為單元，以精準的量測方式，如
K-means[MacQueen, 1967]或 最 大 期 望 值
(expectation-maximization)[Lauritzen, 1995]等
技術，以另一門檻值(T2)進行同一遮罩的分群
運算。透過遮罩法的技術，將可避免對全部資
料進行運算，如此，即可解決一般分群技術的
時間複雜度問題，並且經過實驗證明確實可行
[McCallum, 2000]。  

遮罩分群法是一個可以大幅減少時間複
雜度的方法。以 k-means或最大期望值為例，
在未使用遮罩法之前，建立分群的流程需O(nk)
的複雜度，n 為資料筆數，k 為群數；而在加
入遮罩法後，即降低為 O(fn/c)，f為每一個遮
罩平均所涵蓋的資料筆數，c為遮罩數，而在
一般情況下 c>f [McCallum, 2000]。  

本研究將應用遮罩法的精神於自組映射
圖，其目的在於降低尋找最適配神經元所需的
大量時間複雜度。此外，遮罩法技術也可以應
用於資料雜訊或離群值的偵測。 

 
 

圖 1 遮罩法技術 
 

參、研究方法 

3.1結合遮罩法之自組映射圖 

本研究在改善自組映射圖效率的方法
上，係將遮罩法理念應用於自組映射圖搜尋最
適神經元來完成。如文獻探討所述，在同一個
遮罩內的資料是指具有一定的相似程度的資
料集合，因此，只要對遮罩內的資料進行運

算，即可獲得分群結果。本研究以相同的精神
來提升自組映射圖速度，透過只搜尋遮罩區域
的神經元來尋找最適配神經元，如此即可避免
比對所有神經元進行相似度運算。  

本研究採用遮罩法技術以提升運算時間
的主要原理為，類神經網路學習過程可分成兩
階段，分別是剛開始進行學習的粗調階段，以
「排列階段」 (ordering phase)表示；以及後段
的細部調整神經元，以「收斂階段」(converging 
phase)表示。因此，我們利用「收斂階段」的
特性，在學習後段，將資料尋找最適配神經元
的範圍，侷限於訓練資料上回合之最適配神經
元的有效半徑內，以縮減運算範圍，如圖二所
示。  

關於「排列階段」與「收斂階段」的切換
判斷條件，我們提出採用平均誤差。所謂平均
誤差是指在每一訓練回合(training epoch)，每
筆訓練資料與其最適配神經元的平均距離，計
算公式如(4)：  
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式中，X為訓練資料筆數，DIM為訓練資

料維度。xi,j為訓練資料 i的第 j個維度，mbi,j

為訓練資料 i的最適神經元的第 j個元素。式
子右邊分子部分為所有訓練資料與其最適神
經元距離總合，除以分母部分為計算平均值及
進行誤差正規化。在每個訓練資料維度的屬性
值及自組映射圖神經元元素值都正規化到零
與一之間的情況下，所有訓練資料和其最適神
經元之距離總合最大值為(X*DIM)。此極端的
最大值發生在當最適神經元的每個元素值和
訓練資料的每個維度差值為一。式 (4)右邊分母
部分為此極大值的二分之一。由於自組映射圖
神經元的起始值為隨機設定，因此 Eavg通常會
介於零與一之間。 

在自組映射圖的訓練過程中，平均誤差會
隨著訓練回合的增加而遞減，這意謂著神經元
的訓練已愈來愈成熟，且資料的分佈及群組特
性已在自組映射圖的神經元中成形。因此，若
Eavg的值小於遮罩啟動門檻值 s，0≤s ≤1，則訓
練資料尋找最適配神經元的範圍，就只須侷限
在遮罩內搜尋，而不再搜尋整個自組映射圖。
此遮罩範圍的中心點為該筆資料上次的最適
神經元，因此此回合的搜尋範圍為與訓練資料
上回合最適配神經元的座標距離，小於遮罩半
徑(CR(t))即可，如圖二所示。
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圖 2 當平均誤差小於門檻值後，於遮罩範圍內尋找訓練資料的最適配神經元 

 

搜尋範圍及最適神經元如式(5)、式(6) 所示，  
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t為時間以訓練回合表示，n為自組映射圖神
經元個數，CR(t)表示遮罩半徑。式(5)定義搜
尋範圍為當平均誤差小於門檻時，搜尋範圍限
於以第 t回合的最適神經元為中心的遮罩範圍
內，否則為整個映射圖。式 (6)定義第 t+1回合
訓練資料 x的最適神經元為在搜尋範圍內，與
訓練資料 x距離最近的神經元 mc。  

式(7)遮罩半徑 CR(t)是一個隨時間增加而
遞減的函數，使得搜尋最適神經元的搜尋範圍
隨時間而縮減。本研究定義此搜尋範圍半徑為
自組映射圖的鄰近範圍半徑 (neighborhood 
radius, NR(t))，鄰近範圍為調整神經元的有效
範圍。我們如此設定的主要理由是，在此鄰近
範圍內的神經元因獲得調整，而其與訓練資料
的相似程度，應比此範圍外的神經元的相似程
度還要高。因此，下一次最適配神經元出現在
此鄰近距離的機率也較高。  

肆、實驗 

在實驗方面，本研究共採用三個資料庫，
分別為 UCI Machine Learning所提供的 Animal
資料集，其中包含 15 個布林型態、1 個數值
型態與 1個類別欄位，共 17 個欄位，101 筆
資料，7 類動物種類。此資料集是 Ritter 與
Kohonen 在描述自組映射圖處理高維度資料
時，所採用的資料集 [Ritter and Kohonen, 
1989]。另外兩個資料庫為人工資料集，分別
具有 16 個數值型及一個類別欄位，資料同樣
為 101筆，透過類別欄位分為四種類別。第一

個人工資料內容產生方式為常態分配
(synthetic_normal)，分別為四種類別資料的各
個欄位設定平均數及標準差，然後依常態分配
產生屬性值。第二個人工資料產生方式為一般
亂數分配(synthetic_random)，分別為四種類別
資料的各個欄位設定屬性值範圍，然後亂數產
生屬性值。 

本研究分別對這三個資料集，進行不同遮
罩啟動門檻值 s、不同資料維度、不同資料筆
數以及自組映射圖不同神經元個數等進行實
驗，觀察對提升自組映射圖訓練效率之影響。 

 

4.1 CPU優先權影響  

本實驗的目的在於觀察不同的 CPU 優先
權對處理資料的速度的影響，以排除電腦系統
內常駐程式對實驗的影響，讓後續的實驗更為
精確。我們針對相同資料在 CPU 不同優先權
下進行速度提升的實驗，實驗資料採用人工資
料集，共 170筆，在實驗參數設定上，神經元
為 64、學習率初始值為 0.9、鄰近距離初始值

為 1，鄰近遞減函數 tNRtNR 21)0()( ×= ，

學習率遞減函數
te −×= 0αα
，在實驗過程

中，我們關閉系統以外不必要的軟體，並拔除
網路線，然後才調整 CPU 優先權，以求最精
確的數據，其實驗結果如圖 3。  

mbmu CR(t) 
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圖 3 CPU優先權與速度關係圖  

如圖 3所示，CPU在優先權「即時」的時
候具有較佳的提升速率，且經由多次實驗證實
在「即時」的優先權下具有較穩定的執行效
能，且平均執行的誤差時間可控制在約 0.5秒
之內，故本研究後續實驗將設定 CPU 優先權
為「即時」，以求較精確之數值。  

 

4.2 啟動門檻值實驗 

本實驗的目的在於，在不同啟動門檻值 s 
的參數下，對分群效果與提升效率的影響性。
s 參數值的設定由零至一，每次漸增 0.1。s 參
數值為零的時候，永遠不會啟動遮罩，相當於
搜尋整個映射圖的傳統訓練演算法。其他實驗
參數設定上，神經元為 400個、學習率初始值
為 0.9、鄰近距離初始值為 1，鄰近遞減函數

tNRtNR 21)0()( ×= ，學習率遞減函數
te −×= 0αα ，訓練停止條件為學習率低於

0.001與鄰近函數低於 0.01為止。  
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圖 4不同啟動遮罩門檻與提升映射圖訓練速
度之關係  

 

表 1 實驗資料每一訓練回合的平均誤差  

回合 Animal 
Synthetic 
normal 

Synthetic 
random 

一 0.618613 0.496432 0.489857 

二 0.363363 0.127905 0.108113 

三 0.27034 0.029544 0.030049 

四 0.224219 0.024746 0.026965 

五 0.205939 0.023572 0.025846 

六 0.200016 0.023164 0.025469 

七 0.197885 0.023016 0.025330 

 

   

   
(a) animal data set         (b) synthetic_normal data set     (c) synthetic_random data set 

圖 5上半部及下半部分別為未使用及使用  
遮罩，對自組映射圖訓練的結果 

 

實驗結果如圖 4所示，基本上啟動門檻 s
參數值設定愈高，則提升的速度就愈多。因為
參數值越大，就越早啟動遮罩，縮減搜尋範
圍。但圖 4顯示，提升到達一定的程度後就停
止，其主要原因可由表 1各資料集在每一訓練
回合的平均誤差得知，由於遮罩是在平均誤差
小於啟動門檻值時才會啟動，所以只要設定的
啟動門檻值 s 大於第一回合的平均誤差時，則
都會在第二回合啟動遮罩，因此其提升的速度
都會相同。例如Animal最大的誤差為 0.6186，
因此啟動門檻大於 0.7以上(含)的 s 均有相同
的提升效率，且速度提升率和遮罩啟動回合有
直接關係，如 Animal資料集門檻值 0.2~0.3的
速度提升約 10%，但 0.6~0.7 提升率卻只有
1%~2%，其主要原因為門檻值在 0.2時只有第
七回合才滿足啟動條件，但門檻值在 0.3時卻
有第三到第七回合都滿足啟動條件，而門檻值
0.6~0.7 只增加第一個回合滿足啟動條件，所
以速度提升率才會如圖 4所示。另外人工資料
因為是規則產生的，所以平均誤差才會遞減那
麼快，第二回合就降到 0.2以下，造成速度提
升在門檻值 0.2之後就沒什麼差別。  

本實驗在遮罩啟動之後，自組映射圖所呈
現的分群結果如圖 5 所示，上半部分別為
Animal、normal、random三個資料集未啟動遮
罩時的自組映射圖，下半部為完全啟動遮罩，
即遮罩門檻值 s 為 1時的自組映射圖，也就是



 

第二回合開始就使用遮罩縮減搜尋範圍，由圖
中我們可看出遮罩啟動前後雖然分群的位置
有些許不同，但整體的群組類別還是沒有太大
改變，由此可證明本研究確實能在不影響分群
效果之下，提升自組映射圖的效率。  

 

4.3 資料維度實驗  

本實驗的目的在於，測試資料維度與速度
提升的關係，我們分別對三個資料集進行維度
10、13、16、19、22、25、28及 32的速度提
升測試。由於原始資料有 16 個維度，所以我
們利用刪除欄位與複製欄位的方式來產生不
同維度個數的資料，複製、刪除的欄位為隨機
抽取。除資料集維度不同外，實驗參數設定均
與上一個遮罩門檻值實驗的參數設定相同。我
們採用未啟動遮罩與完全啟動遮罩 (第二回合
即使用 )，所需的執行時間來計算速度提升率。 

實驗結果如圖 6所示，由圖中我們得知本
研究所採用的遮罩加速方式，在不同的資料集
皆具有相同的特性，結果顯示速度提升率與資
料維度成正相關的線性成長，資料維度愈大，
速度率越大，且自組映射圖所呈現的分佈狀態
也無太大改變，如圖 7所示，由於版面關係，
我們只放置 Animal、normal及 random未啟動
遮罩及完全啟動遮罩時，所產生的自組映射
圖。  
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圖 6 資料維度與速度提升率關係圖  

   

   
      (a) animal data set      (b) synthetic_normal data set   (c) synthetic_random data set  

圖 7變動維度實驗中，上半部及下半部分別為
未使用及使用遮罩，對自組映射圖訓練的結果 

 

4.4 資料筆數實驗  

本實驗的目的在於，測量資料筆數與速度
提升率的關係，我們同樣對三個資料集進行不
同資料筆數的實驗，資料筆數採用複製的方
式，分別依倍數產生 101、505、1010、1515、
2020、2525、3030 筆資料，再隨機打亂資料
順序進行實驗。測量參數除資料庫筆數不同
外，其餘皆與上述實驗相同。  
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圖 8資料筆數與速度關係圖  

實驗結果如圖 8所示，採用遮罩法提升自
組映射圖的速率，並不會受資料筆數所影響，
在不同的筆數中速度的提升率並無顯著不
同，不同資料集亦是如此，且自組映射圖所呈
現的分群結果也無太大差異，但因版面關係我
們不再放置分佈圖。  

 

4.5 神經元個數實驗 

本實驗的目的在於，測量不同神經元個數
與訓練速度提升的關係，我們分別針對神經元
個數 25、100、625、2500、5625、10000進行
實驗，測量參數除神經元個數不同外，其餘皆
與上述實驗相同。 
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圖 9 神經元個數與訓練速度提升率之關係  

 

實驗結果如圖 9所示，自組映射圖所提升
的速度，在神經元個數較少時會有所差異，但
是大於 625個神經元之後就不再提升，其主要
原因是在神經元個數很少時，自組映射圖無法
有效將資料分群，但神經元到達一定數量之後
即可完整分群，因此神經元個數對速度提升是
不影響的。 

 



 

伍、結論 

非監督式類神經網路自組映射圖將高維
度資料投射至低維度空間，同時保留資料在高
維度時的相對關係，因此應用極為廣泛，其中
一個應用為視覺化交互式資料分群。傳統自組
映射圖訓練演算法，在搜尋每筆訓練資料的最
適神經元時，搜尋範圍為整個自組映射圖。本
論文中，我們提出應用遮罩技術，縮減最適神
經元的搜尋範圍，以降低自組映射圖的訓練時
間。經本研究的實驗證明，確實能在不影響分
群品質的條件下，提升訓練自組映射圖的速
度。實驗結果顯示，使用遮罩技術時，訓練資
料筆數和速度提升率沒有關係。然而，訓練資
料維度與速度提升率呈線性正相關的成長，資
料維度愈大，速度提升率愈大。以本研究的實
驗為例，資料維度從 10增加到 32時，速度提
升率從 10%提升到 21%。另外，當自組映射圖
神經元個數增加時，訓練速度提升率會隨著略
為增加，當到達相當的數量之後，速度提升率
即趨為穩定，不再隨之提升。  
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