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基於機器學習之 kMLLS 聚類演
算法及其在薄膜電子損失譜之應
用
The Introduction to kMLLS Clustering and 
It's Applications to EELS Analysis of Thin 
Films
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Ren-Fong Cai, Mu-Tung Chang, Shen-Chuan Lo, Chien-Chun Chen

近年來，球面像差校正穿透式電子顯微鏡影像搭配能譜分析技術，已逐漸成為材料分析

中不可或缺的工具。從能譜影像中，藉由適當的數據處理，我們除了原子特徵之外，更可以

得到化學元素及電子結構等材料訊息。在本文中，我們介紹一種新穎的演算法－kMLLS 聚
類，其結合了 k 平均聚類與複線性最小平方擬合的優點，使我們可以正確地萃取出終端材料
能譜，並得到其分佈情形。利用 kMLLS 聚類，未來可應用在線上檢測，使研究人員即時得
到更深入的材料訊息。

In recent years, combining a Cs-corrected scanning transmission electron microscope with an 
EDS and/or EELS detector has become an indispensable tool for material characterization. With 
a proper data processing, atomic structures, chemical compositions, and electronic configurations 
of materials can be resolved in a spectrum image. In this article, we introduce a novel algorithm 
- kMLLS clustering, which combines the advantages of k-means clustering and multiple linear 
least squares fitting, to accurately extract the spectra of the endmembers and the corresponding 
distribution from a spectrum image. kMLLS clustering has the great potential to the in-line 
application and provides significant insights into materials.

一、前言

球面像差校正穿透式電子顯微鏡 (cs-corrected scanning transmission electron microscopy) 
搭配能量發散光譜儀 (energy dispersive spectroscopy, EDS) 以及能量損失光譜儀 (electron 
energy loss spectroscopy, EELS)，不僅可以將原子看得仔細，更可以得知其化學元素及電子
組態等材料訊息(1, 2)，已成為近年來不可或缺的分析工具之一。能譜影像 (spectrum image) 為

薄膜材料應用與

發展專題
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結合顯微影像與能譜分析之高維度數據，藉由紀錄 X、Y 座標及其能譜資訊，瞭解各化學成
分或是鍵結在分析區域中的分佈情形。因此，一張能譜影像如同大數據一般，包含了許多的

材料資訊。要如何從中提取出重要的訊息已成為顯微鏡學家所關注的熱門項目之一(3-5)。

機器學習 (machine learning) 近年來已成為了家喻戶曉的名詞，各行各業都想要利用它
將以往所累積的海量數據中挖掘出金礦。圖 1 為傳統程式設計與機器學習之比較，傳統程
式設計師設計一些規則 (演算法)，讓電腦程式可以依照其步驟進行數據處理。演算法的設
計一定會存在著程式設計師的偏見，有些珍貴的訊息有可能會被忽略。在機器學習中，我

們提供數據及答案讓電腦學習其中的規律，或是僅提供數據直接讓電腦幫我們整理出其數

據的規則，前者稱為監督式學習 (supervised learning)，後者則為非監督式學習 (unsupervised 
learning)。在能譜分析中，我們通常無法提供數據的真實答案，因此僅能使用非監督式學習
的方式分析能譜影像，使我們可以從中了解到數據中的寶貴資訊並降低因人為偏見所造成的

訊息流失(6, 7)。

數據(a)

(b)
數據

規則

答案
(非必要)

電腦程式

機器學習
規則

答案

圖1. (a) 傳統電腦程式與 (b) 機器學習之比較。

在能譜影像分析中，我們關切的重點是了解各純物質或稱為終端材料 (endmember) 的分
佈情形。然而在實驗中，我們所得到的數據多半為混合的能譜，該如何從中得到終端材料之

能譜則是很重要的任務，混合能譜分離 (spectral unmixing) 技術就是再幫助我們解決此問題
(8-11)。已有許多文獻針對能譜分離進行研究，然而其仍有改善的空間，我們會在後文中一一

探討。在本論文中，我們介紹一種基於機器學習之混合能譜分離演算法－kMLLS 聚類(12)，

藉由此方法，我們將可以快速的將終端材料能譜萃取出來，並了解各終端材料真實的分佈情

形。

二、混合能譜分解相關技術

1. 主成份分析
主成份分析 (principle component analysis, PCA) 是一種常見的統計學多變量分析方法，

也是機器學習中常用的非監督式學習法，其主要應用在數據降維、資料壓縮以及特徵萃取等

方面(13-15)。因此也有顯微鏡學家應用在從能譜影像中萃取出終端材料能譜，了解各材料的分
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佈情形。藉由主成份分析，我們可以將一組能譜影像 D ((x, y), E ) 分解為：

        (1)( ) ( ) ( , )( , ), ( , ), T
E nD x y E T x y n P= ×

其中 P(E, n) 稱作負荷矩陣 (loading matrices)，為數據共變異矩陣 (covariance matrix，即 DTD)
之特徵矩陣 (eigen vector)，代表主成份的能譜訊息；T ((x, y), n) 為分數矩陣 (score matrices)，
則記載著各成份的貢獻度；n 則為主成份的個數。一般來說，P(E, n) 代表終端材料能譜，但其
能譜失去了元素特徵，因此不具有物理意義。幸運的是，我們可以選擇保留少數幾個主成份

進行數據重組，降低能譜影像中的雜訊，這也是主成份分析在電子顯微鏡數據處理中最常見

的應用。

     
2. 獨立成份分與非負矩陣分解法
想像我們正在參加一場晚宴，宴會中人聲吵雜。此時有人正在與你交談，我們該如何

把其他人的聲音排除，讓你能分辨清楚與你交談人的話語，這項工作就是獨立成分分析

(independent component analysis, ICA) 的開發構想(11, 16)。在 EELS 能譜分析中，我們也可以
藉由獨立成分分析將終端材料能譜訊息從數據中萃取出來。一般來說，能譜影像中的各能譜 
Sn 可表示一系列的終端材料能譜 Ri (Ecm) 之線性組合，以數學可表示為：

(2)1( ) ( )p
n cm i i cmiS E R Eβ== ∑

獨立成分分析的主要任務就是找出一組能譜 Ri (Ecm)，且符合各能譜之間皆線性獨立，這組
能譜即為我們所想要的終端材料能譜。

非負矩陣分解法 (non-negative matrix factorization, NMF)，目標與獨立成份分析相似，
著重於找到一組 Ri (Ecm)，但會限制所有的 β i 皆為正(10, 17-19)。上述兩種方法皆可成功的在

EELS 能譜影像中萃取出終端材料能譜。然而，數據在分析前常搭配主成份分析進行能譜降
噪 (denoising)，其過程也需要大量的計算資源。

     
3. 複線性最小平方擬合
複線性最小平方擬合 (multiple linear least squares fitting, MLLS) 在 EELS 能譜分析中，

常用來分開兩個以上互相重疊能譜的技巧，其本質為最基本的機器學習基礎：線性迴歸 
(linear regression)(20-22)。其表示式與公式 (2) 相同；但與獨立成分分析不同的是，在 MLLS 
中，我們需要人工指定 Ri (Ecm)，我們將其稱為參考能譜，亦即能譜影像中以人工方式辨別
之從終端材料區域中擷取出的能譜。為了知道單一能譜 Sn 中各終端材料比例 βi，我們可將

公式 (2) 寫成矩陣的格式：

(3)[ ]
1 1 2

1 2 1

1 2

( , , , )
( , , , ) , ,             

( , , , )

c c cm

n c c cm p

p c c cm

R E E E
S E E E

R E E E
β β

⋅ ⋅ ⋅ 
 ⋅ ⋅ ⋅ = ⋅ ⋅ ⋅
 ⋅ ⋅ ⋅ 



Rp (Ec1, Ec2, ... , Ecm) 代表第 p 組參考能譜，能譜由 m 個頻道所紀錄。β  的解可用矩陣運算求
得：

(4)1( )T T
nS R R Rβ -= × × ×
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我們把能譜影像中每一個能譜 Sn 皆進行以上的運算，即可得知各終端材料在每個分析位置
的比例為何。

     
4. 群集分析
群集分析 (clustering analysis) 也是機器學習中的一種非監督式學習的技巧，目的在將相

似之資料點進行分類，因此也有研究利用群集分析萃取終端材料能譜。分群的方式可依照數

據點的質心、密度、分佈方式或是特性進行分類(23, 24)。k 平均聚類 (k-means clustering) 是一
種以質心分群的手法，由於其方法簡單，因此有廣泛的應用。群集分析中，各數據點會以其

群組中心表示。在 k 平均聚類中，群集的質心是由該群組中所有數據點的平均，因此應用在
能譜分析時，雜訊會因為訊號平均的關係，使得能譜訊雜比 (signal-to-noise ratio) 得到改善
(23, 25, 26)。

k 平均聚類的操作步驟為：(1) 決定數據可以分為多少群，即 k 的數值。(2) 隨機指定 k 
個數據點當作初始質心。(3) 各數據點依照其與各質心之相似度進行分群。(4) 計算各群的平
均能譜作為新的質心。(5) 重複步驟 3 與 4，直到質心不再變化為止。步驟 3 中的相似度一
般來說是計算數據點與所有質心的歐幾里德距離 (euclidean distance) 來定義的 7，其數學表
示如下：

(5)[ ]2( ) ( )m cm p cmmsimilarity S E R E= -∑

k 平均聚類已經被廣泛地應用在顯微影像的數據處理中，然而很少有文獻利用其技術進行能
譜分析(27-29)。此外，在 k 平均聚類中，所有的數據點皆會依照最接近的質心進行分組，因此
無法排除非純相的「雜訊」，因此終端材料的能譜還是很難被萃取出來。

三、kMLLS 聚類演算法開發
1. kMLLS 聚類演算法
經由前文的介紹，我們得知 k 平均聚類可以自動的從能譜影像中萃取出主要的材料成

份，但其大多為混合材料之能譜。複線性最小平方擬合則可以有效的將混合能譜分解，但

其關鍵在於需要人工的指定參考能譜才能進行運算。在本論文中，我們將介紹結合 k 平均聚
類 (k-means clustering) 以及複線性最小平方擬合 (MLLS) 優點之 kMLLS 聚類 (即 k-means 聚
類與 MLLS 之合成），幫助我們自動地將能譜影像中的終端材料能譜萃取出來(12)。kMLLS 
聚類演算法流程列於圖 2。kMLL 聚類的第一步為以 Elbow 法幫助我們決定在數據中有多少
終端材料，即 k 的數量。第二個步驟為進行 k 平均聚類，各群組的質心能譜可當作初始的終
端材料能譜。由於 Elbow 法僅能粗略的決定系統終端材料的個數，因此在第三步我們以暴
力法排除非終端材料之能譜。接著將上述得到的初始終端材料能譜作為參考能譜，針對每個

數據點進行複線性最小平方擬合。最後迭代進行檢查各係數是否有大於 100% 的資料點，若
符合的話則將其平均，成為新的參考能譜。重複進行每個數據點的複線性最小平方擬合運算

直到所有的係數都小於或等於 100%，則完成迭代步驟，最後的留下的參考能譜即為系統中
的終端材料能譜。此外，分析之能譜多伴隨著雜訊存在，因此進行迭代步驟時會加入一容忍

值，即各係數皆小於或等於 (100% +容忍值) 才會完成迭代計算，以降低雜訊造成計算上的
誤差。
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以 Elbow 法決定初始的 k 值

K 平均聚類得到
初始終端材料能譜

暴力法排除誤判

的終端材料能譜

複線性最小平方擬合

決定各參考能譜比例

將所有係數大於 (1- 容忍值) 的
能譜平均做為新的終端材料能譜

終端材料能譜萃取

檢查各係數是否有大

於 (1+容忍值) 之係數
或迭代次數小於 100 是

否

圖 2. kMLLS 聚類計算流程。

這邊再詳細解釋 Elbow 法以及暴力法的過程。在 k 平均聚類中，如何選出一個適當的
群數 (即 k 的數量) 一直是研究人員所關注的問題。其中 Elbow 法為一種構想簡單且快速的
方法(7)。Elbow 法的過程為分別將數據進行 k = 1 至 k = 10 的 k 平均聚類 (若是複雜系統，可
以考慮計算更多的 k)，再分別計算不同 k 值中各數據點與所在群聚質心的平方距離總和，或
稱平方誤差總和 (sum of squared error, SSE)。繪製出 k-SSE 曲線，曲線中的肘點處 (即 elbow
處，因此稱為 Elbow法) 可當作初始的分群數。但在 Elbow 法中決定的群數，並非全是真正
的終端材料。若是分析區域中混合區域比重過大時，仍會被視為一群，此時我們就要借助暴

力法 (brute force algorithm)(30) 來將混合相的群組質心排除。
暴力法是一種很直觀，但是缺乏計算效能的技巧。其列舉出所有能譜組合的可能性，並

逐一檢驗其是否為兩者或兩者群組質心所組成的，若是混合的能譜，則將從參考能譜中去

除。暴力法是一種計算過程繁複的演算法，所幸在我們的演算法中，我們僅考慮各能譜是否

為兩種或兩種以上所組成，整體的計算量並不會太多。舉例來說，若我們要檢查五個參考能

譜中是否有混合能譜的計算量為：C3
5 × 3 + C4

5 × 4 + C5
5 × 5 = 55 次計算，在現代一般使用電

腦中計算時間僅為一眨眼功夫即完成檢查工作。

     
2. 演算法開發與實驗工具
為了驗證 kMLLS 聚類演算法之分群效果，我們以兩組模擬的能譜影像 (spectrum image) 

以及一組實驗數據作為驗證。本論文中數據處理以及演算法開發的部份主要是以 Python 
程式語言所撰寫，並利用 Python 中的 HyperSpy、Scikit-learn、Numpy 以及 Matplotlib 等
函式庫進行訊號以及數據處理(31, 32)。HyperSpy 函式庫提供了許多檔案讀寫的程式，可以
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直接匯入一般電子顯微鏡數據常見的格式檔，如：dm3、dm4 以及 msa 等檔案格式。此
外，HyperSpy 函式庫也提供了許多顯微鏡影像及能譜 (包含 EDS、EELS 等) 數據處理之
函式，可供使用者直接進行數據操作處理。Scikit-learn 則是 python 語言中常用之機器學習
函式庫，在本論文中，我們將使用裡面的 KMeans 函數進行 k 平均聚類之處理。文中提到
的 PCA、ICA 以及 NMF 等演算法皆可在此函式庫中找到對應的函式進行數據處理分析。
numpy 提供許多的數學函數，本文中將利用其產生亂數之函數，添加模擬數據的雜訊。最
後，文章的圖片是以 matplotlib 函式庫所製作。
能譜模擬的部份則是使用 GATAN© DigitalMicrograph 軟體中的 EELS Advisor 套件進行

模擬(33)，其可以依照顯微鏡的加速電壓、光圈大小等物理參數快速的計算能譜強度分佈。

然而，EELS Advisor 僅針對能譜強度進行模擬，若要研究能邊的精細結構則使用以密度泛
函理論 (Density functional theory, DFT) 進行計算如：WIEN2k 等軟體進行模擬計算(34)。

實驗數據為工研院材化所建置之冷場發射電子源 JEOL JEM-ARM200F 球面像差校正掃
描穿透式電子顯微鏡，搭配 GATAN Quantum 965 EELS 偵測器。前者提供了絕佳的空間分
辨力與較窄的能量發散電子光源，為 EELS 分析帶來了能量解析度的提昇，因此更可以從其
電子結構了解材料的化學組態。後者則可以同時收集低能損失能譜與高能損失能譜，大大的

提昇分析的方便度與可靠性。

四、kMLLS 聚類應用案例
1. 二元系統
首先我們先以一單一元素的鈹 (Be) 及化合物碳化硼 (B4C) 之二元系統的線掃描能譜

影像進行 kMLLS 聚類演算法測試，藉此了解其操作步驟及原理。圖 3(a) 顯示該系統，系
統之左右兩端分別為純的鈹以及碳化硼，中間混合區域之能譜分別依照其比例線性疊加而

成。圖 3(b) 顯示純相之 Be 與 B4C 電子損失譜，其中 Be_K、B_K 以及 C_K 能量損失能邊 
(energy loss edge) 分別位於 111、188 以及 284 電子伏特。為了可以更貼近實驗結果，因此在
訊號中分別加入 10% 的卜瓦松雜訊 (Poisson noise)。雜訊之振幅大小是依照卜瓦松分佈函數
(Poisson distribution) 所計算(35)，其公式入下：

(6)( , )
!

xef x
x

λλλ
-

=

其中 λ  表示單位時間內會發生的機率。10% 之雜訊強度則是依照公式 (7) 所計算：

(7)
( ) ( )

100% 10%
( )

G E F E
F E

-
× =∑

∑

G(E) 表示加入雜訊之訊號，F(E) 則為原始之訊號。
分析的第一步會先進行系統之初始 k 值評估，圖 4(a) 為鈹和碳化硼之二元系統的線掃

描能譜影像進行 Elbow 法評估結果，其結果顯示該系統之 k = 3，代表可將此能譜影像以 k
平均聚類區分為三群。其各群質心分別於圖 4(b) 至 (d) 所示。從結果可以很清楚的發現，
質心 3 為質心 1 與質心 2 所混合之能譜，因此將會從參考能譜中排除，僅留下主要由碳化
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硼以及鈹所構成之質心 1 以及質心 2。將此兩質心當作參考能譜，進行複線性最小平方擬合
可以得到各質心的含量分佈，其結果顯示於圖 4(e)。在純碳化硼與鈹之區域所得到之平均
含量分別為 104.6 ± 3.2% 以及 105.2 ± 2.7%，顯示質心 2 與質心 1 仍皆為混合相之能譜，
因此仍須進一步處理，將真正的終端能譜萃取出來。圖 4(f) 為以 kMLLS 聚類所得之質心 1 
(圖 4(g)) 與質心 2 (圖 4(h)) 的含量分佈，其純相區之平均含量為 101.5 ± 3.0% 以及 101.6 ± 
2.5%，分別代表碳化硼與鈹。此結果顯示，利用 kMLLS 聚類所得到之質心較接近純相之終
端能譜，但由於能譜訊號中雜訊的影響，因此仍有所誤差。

圖 3. 模擬二元線掃描能譜影像系統。(a) 系統示意圖及成份分佈。(b) 與 (C) 分別為模擬之鈹
與碳化硼以及其雜訊混合能譜。

圖 4. (a) 以 Elbow 法求得系統之初始 k 值，結果顯示 k = 3。(b) 至 (d) 分別為以 k 平均聚類之
三個群組質心。(e) 及 (f) 分別為以 k 平均聚類以及 kMLLS 聚類所得之各質心含量分佈
情形。(g) 與 (h) 分別為以 kMLLS 聚類所得到之終端材料能譜，質心1接近純碳化硼，

質心 2 則接近純鈹。
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在上面的過程中，我們藉由暴力法將混合相的能譜去除，留下兩個較接近純相的能譜作

為參考能譜進行終端材料能譜的萃取。為了測試 kMLLS 聚類演算法的可靠性，在這邊，我
們故意將上述排除的混合相能譜 (即質心 3) 作為參考能譜之一，分別與質心 1 與質心 2 進行
終端能譜萃取，以測試 kMLLS 聚類之終端能譜萃取能力。圖 5(a) 至 (d) 分別為 k 平均聚類
與 kMLLS 聚類得到的質心 1 和 3 之含量分佈圖與以 kMLLS 聚類萃取出的終端材料能譜。
由於質心 3 為混合相之能譜，因此造成 k 平均聚類各質心含量比例變化劇烈。利用 kMLLS 
聚類萃取出終端材料能譜後，其含量分佈趨勢則與圖 4(f) 相同。而質心 3 也從混合相能譜
轉變為接近純相之鈹能譜。若以質心 2 與質心 3 當作參考能譜進行兩聚類比較，kMLLS 聚
類可以得到相似的結果，混合相的質心 3 則轉變為接近純相的碳化硼能譜，其結果如圖 5(e) 
至 (h) 所示。由此測試可知，kMLLS 聚類可以有效的從混合能譜將真實的終端材料萃取出
來。此外，在本案例中，我們故意使用由兩元素所組成之化合物進行測試，不管是 k 平均聚
類或是 kMLLS 聚類所萃取出來的結果皆顯示為化合物而非個別元素，顯示其演算法確實能
萃取出分析數據中真正的終端材料。

     
2. 三元系統
在矽基半導體材料 EELS 分析中，常用之閘極金屬鎢與高介電材料鉭之能邊常與矽嚴重

重疊，因此我們設計一三元結構：矽化鉭－鉭－鎢，來測試 kMLLS 聚類之在訊號重疊的萃
取能力。各材料之分佈與各純相能譜顯示於圖 6，Ta_M、Si_K 以及 W_M 之能量損失能邊
分別位於 1735、1839 以及 1809 電子伏特，三種元素之能邊皆為延伸之吸收特徵，因此大大
的提昇 EELS 分析難度。
首先我們先以 Elbow 法決定初始的 k 值，結果顯示其肘點落在 3 的位置，此結果與我

們設計之系統相符。接著進行 k 平均聚類將此能譜影像之所有數據點分為三群，各質心以及
分佈如圖 7 所示，在 0 至 5 奈米處，質心 2 約略為 110%，質心 3 則約略為 -10 %，明顯與
常理不符 (因在實際材料中不會有負含量)。結果顯示儘管 Elbow 法結果與系統終端材料數

圖 5. (a) 與 (b) 分別以 k 平均聚類與 kMLLS 聚類所計算之質心 1 與質心 3 含量分佈。(c) 及 
(d) 分別為以 kMLLS 聚類所萃取之終端材料能譜。(e) 與 (f) 分別以 k 平均聚類與 kMLLS 
聚類所計算之質心 2 與質心 3 含量分佈。(g) 及 (h) 分別為以 kMLLS 聚類所萃取之終端

材料能譜。
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圖 6. 模擬三元線掃描能譜影像系統。(a) 系統示意圖及成份分佈。(b) 至 (d) 分別為模擬之純
相矽化鉭、純鉭與純鎢以及其雜訊混合能譜。

圖 7. k 平均聚類之各質心含量分佈與能譜。
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目一致，但各質心皆為混合相能譜。其原因為 k 平均聚類中，每個能譜 (包含混合區) 皆會
分配至各群組中，質心為各群組之能譜平均結果，故必為混合相能譜，因此造成含量計算上

的誤差。

圖 8(a) 為 kMLLS 聚類各質心含量分佈，從結果可看出各質心成分約介於 0 至 100%，
其分佈與設計之結果相符。因此我們可以了解，儘管各材料之間能譜互相重疊情形嚴重，其

終端材料能譜仍可被正確的萃取出來。圖 8(b) 至 (d) 為 kMLLS 聚類萃取之中端能譜，分別
為接近純相之鎢、鈦矽化鉭以及鉭。

     

3. ONO 薄膜分析
最後我們以實驗數據來驗證 kMLLS 聚類演算法之可行性。圖 9 為半導體常見的 ONO 

薄膜之電子能量損失光譜儀線掃描能譜影像。其掃描電子源能量為 200 千伏，並同時收集
零損失 (zero loss) 與核損失 (core loss) 能譜，以便進行每個分析位置之能量位置校正。如前
所述，k 平均聚類與 kMLLS 聚類中能譜相似度是由各能譜與所在群組之質心的歐幾里德距
離所定義的。然而在電子能量損失能譜中，其訊號強度會隨著能量呈指數衰減。因此在此

分析中，我們僅分析主要元素之能量區間，以避免背景對相似度計算所造成的影響，除此

之外我們未對實驗數據進行其他訊號處理。圖 9(a) 左側為 ONO 薄膜的環暗場影像 (annular 
dark-field image，簡稱 ADF 影像) 與其對應位置之能譜影像。首先我們以 Elbow 法得到初
始之 k 值為 2，結果如圖 9(b) 所示。直接以 k 平均聚類所得到之各質心能譜分佈結果顯示
於圖 9(c)，從圖中可發現質心 2 在中間區域之含量約為 110%，質心 1 則約為 -10%。進一
步以 kMLLS 聚類進行萃取，各質心之分佈列於圖 9(d)，各質心成份皆落在約 0－100% 之

圖 8. kMLLS 聚類之各質心含量分佈與能譜。
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間。為了了解分析過程中質心的變化，圖 9(e) 與 (f) 分別顯示質心 1 與質心 2 之 k 平均聚類
與 kMLLS 聚類所萃取出之質心前後比較。從圖中可觀察到在 k 平均聚類中，如箭頭所指之
處，其萃取之質心仍有少部份的混合相存在。相對的，kMLLS 聚類則較接近純相之能譜，
經後續人工鑑定可知質心 1 為氧化層，質心 2 則為氮化層。由此結果可知，藉由 kMLLS 聚
類可以有效的排除混合相的能譜，萃取出系統中真實的終端材料。

圖 9. (a) ONO 薄膜之環暗場影像 (左) 以及能量損失能譜影像 (右)。(b) Elbow 測試結果，結
果顯示 k = 2。(c) 與 (d) 依序為利用 k 平均聚類與 kMLLS 聚類之各質心分佈結果。(e) 
與 (f) 分別為質心 1 與質心 2 之 k 平均聚類與 kMLLS 聚類比較。箭頭處指出在 k 平均

聚類中的質心仍有少部份的混合成份在其中。
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五、結論

在能譜分析中，如何有效且快速的從數據中萃取終端材料能譜是很重要的課題，而傳統

方法仍有待改善。在本文中，我們提出了一種基於機器學習所開發之 kMLLS 聚類演算法，
其結合 k 平均聚類以及複線性最小平方擬合之優點。過程中不需要手動設定參考能譜，且可
以準確的萃取出終端材料能譜。為了驗證演算法之可靠性，我們以兩組模擬數據以及一組實

驗數據進行測試，結果顯示利用 kMLLS 聚類演算法，可以有效的排除混合相，得到接近純
相的能譜。此外，若各終端材料之間能譜嚴重重疊， 我們仍可以有效的將其分離，得到準
確的終端材料能譜。由於 kMLLS 聚類可以自動的將數據中的終端材料萃取出來，因此未來
可以應用於線上分析，即時提供重要材料資訊予分析人員。
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