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摘  要 

数据的在线聚类问题分为完全在线聚类和半在线聚类两种。而增量数据的聚类属于半在线聚类，是在已

有数据聚类的基础上进行聚类。另外，由于大多数的聚类算法只会把一个数据点分配给唯一聚类，但很

多现实环境的数据集都包含交叉重复信息，而重叠聚类允许一个数据点属于多个聚类。传统的重叠聚类

方法overlapping k-means (OKM)作为对k-means的扩展，存在聚类效率低和对聚类中心初始化敏感的

问题。为解决以上问题，本文提出一种面向增量数据的重叠k-means混合模型，其主要思想是利用KHM
的输出对OKM方法的聚类中心进行初始化。该模型首先应用k调和均值算法与重叠k均值算法来对已有数

据进行重叠聚类；然后迭代使用OKM算法对增量数据进行聚类，即k-harmonic means & iterative over-
lapping k-means混合算法(KHM-IOKM)，算法时间复杂度为 ( )O kn 。实验结果显示：在仿真数据集和

UCI真实数据集上与传统的OKM和KHM算法进行比较，该方法能够有效降低聚类中心初始化敏感的问题，

并且相比于传统的聚类方法能获得更好的聚类效果。 
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Abstract 
The online clustering problem of data is divided into two types: full online clustering and semi-online 
clustering. The clustering of incremental data belongs to semi-online clustering, which is based on 
existing data clustering. In addition, most clustering algorithms produce exclusive clusters, meaning 
that each data point can just belong to one cluster. In fact, a great many real-world datasets have inher-
ently overlapping information, while the overlapping clustering methods allow one data point to be-
long to more than one cluster. The traditional overlapping clustering method is overlapping k-means 
(OKM). As an extension of the k-means algorithm, it has the problems of low clustering efficiency and 
sensitivity to the selection of the initial clustering center. In order to solve the above problems, in this 
study, we propose an overlapping k-means hybrid model for incremental data, whose main idea 
is to use the output of KHM to initialize the clustering center of the OKM method. The model first 
uses k-harmonic mean algorithm and overlapping k-means algorithm to overlap clustering exist-
ing data; then iteratively uses OKM algorithm to cluster incremental data, that is k-harmonic means 
& iterative overlapping k-means hybrid algorithm (KHM-IOKM), the time complexity is ( )O kn . 
By comparing with the traditional OKM and KHM algorithms on synthetic dataset and UCI real da-
taset, the experimental results demonstrate that the proposed method can effectively reduce the 
sensitivity of clustering center initialization and obtain better clustering than traditional clustering 
methods. 
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1. 引言 

在非监督学习领域，最基本的和被广泛研究的优化模型之一就是 k-means 聚类算法。在这个问题里，

定义了欧几里得空间中一个包含 n 个点(或向量)的集合V 。目的是把这些数据点(或向量)划分到 k 个聚类

簇 ( )1, , ks s 中，并使下列目标函数最小： 

 
2

1 2j

k
jj v SQ v c

= ∈
= −∑ ∑  (1) 

其中， jc 是聚类 js 的中心点，记作： 

 jv S
j

j

v
c

S
∈

=
∑

.  

一个在线的 k-means 算法必须在算法运行过程中，把接收到的数据分配到相应的聚类中。在这样的

在线环境下，一个先前未知数量的数据点一个接一个地按照任意顺序到达。当在线算法接收到某个数据

点时，会根据聚类标准把这个数据点分配到已经存在的某个聚类中并及时更新相关聚类中心。在线机器

学习的情况下，数据的标签必须被在线分配。在线 k-means 聚类算法的重要性在整个机器学习领域已经

得到了广泛的认可[1]-[3]。例如对于信息检索问题，Charikar 等[4]研究了增量 k-centers 的问题。他们认
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为，在现实世界的实践过程中，聚类问题往往都需要在线处理。例如，在给用户推荐新闻的时候，就需

要避免推荐给用户已经阅读的同类型新闻。但是对于在线购物来讲，推荐系统就需要把用户所关注的同

类型商品推荐给用户。当然，对于推荐系统而言，它需要对接收到的数据(一条新的新闻或者一件新上架

的商品)及时进行聚类分析。 
目前，大多数的聚类算法都属于单一聚类算法，即每一个样本数据只能属于唯一的一个聚类。但是

现实世界的很多数据集都有内在的重复信息，而重叠聚类方法则允许一个样本数据属于多个聚类(如图 1
所示)。在众多的重叠聚类算法当中，最常见的方法就是 overlapping k-means (OKM)，这种方法是对传统

k-means 算法的扩展，会产生重叠聚类[5]。一些最近对 OKM 重叠聚类算法进行扩展的方法包括了由

Cleuziou 提出的 overlapping k-medoid (OKMED)和 weighted overlapping k-means (WOKM)，由 N’Cir 等人

提出 kernel overlapping k-means (KOKM)和 parametrized overlapping k-means (POKM)。OKMED 方法围绕

聚类的中心进行数据的聚集，是通过对 k-medoid 方法的扩展来确定重叠的聚类。WOKM 方法是对加权

k-means 方法的概括，并且通过分配权重的形式来考虑每个数据点在聚类中的重要性。核重叠 k-means 方
法(KOKM) [6]采取一种不同的方法，其目的是使用一个核函数来确定数据的非线性划分。KOKM 方法首

先在传统的 k-means 算法中通过欧几里得距离的核化来实现，然后就是在高维空间执行所有的聚类步骤

[7]。最后，参数化 OKM 方法即通过使用一个参数α 来调整重叠量从而增加 OKM 方法的灵活性。对于

更多的关于重叠算法的细节以及 OKM 算法的延伸，可以进一步参考文献[8] [9]。实际上所讨论的众多方

法的本质都是对 k-means 方法的扩展延伸，不仅聚类效率低，其最大的局限性就是在初始化聚类中心的

过程中非常敏感。因此，如何解决聚类对初始化中心的敏感问题就显得尤为必要。 
为了解决这一问题，本文提出了一种面向增量数据的重叠 k-means混合模型，其主要思想是利用KHM

的输出来初始化 OKM 方法的聚类中心。该模型首先应用 k 调和均值算法与重叠 k 均值算法来对已有数

据进行重叠聚类；然后再迭代使用 OKM 算法对增量数据进行聚类，即 k-harmonic means & iterative over-
lapping k-means 混合算法(KHM-IOKM)。通过在仿真数据集和 UCI 真实数据集上与传统的 OKM 和 KHM
算法进行比较，实验结果表明：该方法能够有效降低聚类中心初始化敏感的问题，并且相比于传统的单

一聚类方法能获得更好的聚类效果。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of two different types of clustering 
图 1. 两种不同聚类的示意图 

2. 相关工作 

本节首先给出 KHM-IOKM 混合重叠聚类算法执行的总体框架图，如图 2 所示。表 1 展示了文中所

用的数学符号。2.1 和 2.2 分别详细介绍了传统的 KHM 算法和本文提出的 OKM 算法。 
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Figure 2. Overall framework of the KHM-IOKM 
图 2. KHM-IOKM 总体框架 

 
Table 1. Mathematical notations 
表 1. 符号表示说明 

符号 描述 

V  训练数据集 

D  增量数据集 

iv  当前接收到的数据(多维向量) 

iS  第 i 个聚类的集合 

jc  第 j 个聚类的中心 

iδ  包含数据 iv 的聚类数量 

Q′  OKM 算法的目标函数 

Q′′  KHM 算法的目标函数 

,i jρ  数据 iv 的隶属度 

( )ivφ  iv 所属聚类的平均中心 

( )iw v  数据 iv 的权重 

( )iC v  包含了数据 iv 的所有聚类中心集合 

( )|j im c v  数据 iv 到聚类中心 jc 的隶属函数 
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2.1. 传统的 OKM 算法 

k-means 聚类算法的目的，就是使引言中所提到的目标函数最小，如公式(2)所示： 

 
2

1 2j jj v
k

SQ v c
= ∈

= −∑ ∑   (2) 

v是一个观察到的多维向量，其中 { }1, , KS S S=  表示包含了 k 个聚类簇的集合，并且各个聚类簇满

足 i jS S∩ =∅， i j≠ ， [ ]1,ij k∈ 。其中 { }1, , kC c c=  是聚类的中心点集合。 

Overlapping k-means (OKM)方法是在使用 k-means 算法时，允许出现重叠的聚类，也就是说把上述

提到的 i jS S∩ =∅条件去掉，即 OKM 最优解的目标函数是： 

 ( ) 2

1 2i ii
nQ v vφ
=

′ = −∑   (3) 

其中， ( )ivφ 是向量 iv 所属聚类的平均中心[8]，记作： 

 ( ) ( )

( )
j i jc c v

i
i

c
v

C v
φ ∈

=
∑

  (4) 

其中， ( )j ic C v∈ 是指包含了数据 iv 的所有聚类中心 jc 的集合，根据文献[8]可计算聚类中心 jc ： 

 ( )( )2

2

1 1
1 i i ji j

i j

j i i ic C v cv S
i

v S
i

c v cδ
δ

δ

∈∈

∈

= ⋅ × −∑∑
∑

  (5) 

其中， iδ 是包含向量 iv 的聚类数量，记作 ( )i iC vδ = 。 

2.2. KHM 算法 

因为传统的重叠聚类算法是基于 k-means 的聚类方法，它对异常值比较敏感。更具体来说，当数据

集包含异常值的时候，他们有可能被初始化为 k-means 算法的中心值，这就会导致 k-means 算法不能收

敛到最好的聚类效果[10]。文献[11]提出的 k-harmonic means (KHM)算法通过最小化聚类中心的所有点的

调和均值来解决此问题。调和均值会基于每个数据点与每个聚类中心的接近度赋予一个权重。该权重被

认为是在数据集中识别每个点的聚类的重要指标。KHM 算法的最优解目标函数记为： 

 
1

1

1
n

i k
pj

i j

kQ

v c

=

=

′′ =

−

∑
∑

  (6) 

其中， p是一个自由参数(一般 2p ≥ )，调和平均值是： 

 

1

1k
pj

i j

k

v c=
−

∑
  

为了计算调和平均值，首先计算聚类的中心 jc ，记作： 

 
( ) ( )
( ) ( )

1

1

|

|

n
j i i ii

nj
j i ii
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c

m c v w v
=

=

=
∑
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其中， ( )|j im c v 是数据点 iv 到聚类中心 jc 的隶属函数，记作： 

 ( )
2

2

1

|
p

i j
j i pk

i jj

v c
m c v

v c

− −

− −

=

−
=
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公式中的 ( )iw v 表示数据点 iv 的权重，记作： 

 ( )
( )

2

1
2

1

pk
i jj

i pk
i jj

v c
w v

v c

− −

=

−

=

−
=

−

∑

∑
  (9) 

3. KHM-IOKM 算法 

3.1. 算法思想 

提出的 KHM-IOKM 方法是一种解决增量数据重叠聚类问题的半在线算法，其目的是对新接收到的

一系列无序增量数据在先前聚类的结果上进行重叠聚类处理。KHM-IOKM 算法的核心思想是：在处理增

量数据集聚类之前，需要首先利用 KHM 算法对已有数据进行聚类处理，从而得到聚类中心集；再用这

个中心集去初始化 OKM 方法的聚类中心并进行重叠聚类得到新的聚类中心；最后再对每个增量数据通

过迭代使用 OKM 算法来进行聚类并更新相关的聚类中心，直到整个增量数据处理完毕为止。(具体实现

过程参考后续的 3.2 节)。 

3.2. 算法实现 

KHM-IOKM 算法提高了传统 OKM 算法的性能，并降低了对初始聚类中心的敏感度。该算法具体包

含五个主要步骤： 
第一步：通过 KHM 方法对已有数据进行初步的聚类处理，确定聚类的中心。 
第二步：使用第一步得到的聚类中心对 OKM 算法的聚类中心进行初始化。 
第三步：在已有数据集上执行一次 OKM 重叠聚类处理，更新聚类中心。 
第四步：确定已有数据集中的每个数据点所属的聚类。因为在重叠聚类情况下，数据点可以属于多

个聚类，所以不能采用普通的距离测量法确定数据点的聚类，这里我们引入一个聚类隶属函数： 

 ( )
2

2

1

| i j
j i k

i jj

v c
m c v

v c
=

−
=

−∑
  (10) 

其中，式(10)的取值范围在[0, 1]之间，函数值越小，表明数据点 iv 与中心点 jc 的距离越近，隶属程度越

高。为了确定隶属度 ,i jρ 的取值，引入平均距离公式： 

 
2

1
,

k
i jj

i j

v c
d

k
=

−
=
∑

  (11) 

只要 ( ) ,|j i i jm c v ρ≤ ，我们就认为数据点 iv 属于中心点为 jc 的聚类。其中： 

 ,
, 2

1

1i j
i j k

i jj

d
kv c

ρ
=

= =
−∑

  (12) 

重复第三步和第四步，直到公式(3)收敛于一个稳定的值，循环结束。 
第五步：接收在线测试数据(增量数据集)，再次迭代利用 OKM 算法对无序的增量数据进行逐一聚类

处理，并更新相关聚类的中心。直到接收增量数据完毕，算法运行结束。 
整个 KHM-IOKM 模型的实现主要包括以下三大算法，具体描述如下： 
算法 1：KHM 聚类算法 
Step 1：输入参数和数据的初始化工作。 
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Input：k #聚类数量 
p #距离的指数参数，一般取值 2p ≥  
Initialize：V #训练数据集  

{ }1, , kcenters c c=   #聚类中心集合 
Step 2：根据数据集中的每个样本，计算他们的隶属函数和权重，从而更新聚类中心。 
For c in centers: 
For v in V: 
根据式(8)计算 x 的隶属函数 
根据式(9)计算 x 的权重 
根据式(7)计算聚类中心 c 
Step 3：根据式(6)求解聚类最优解。 
Step 4：重复执行 Step 2 和 Step 3，直到式(6)聚类的最优解收敛到固定的值为止。 
Step 5：输出 KHM 算法的最优解，并得到最新的聚类中心。 
算法 2：OKM 重叠聚类算法 
Step 1：输入参数和数据的初始化工作。 
Input：k #聚类数量 
Initialize：V #训练数据集 
Initialize： { }1, , kcenters c c=   #用 KHM 算法得到的 centers 进行初始化 
Initialize： { }, 1, ,jC j k=   #用 KHM 算法得到的聚类结果初始化 
Initialize： 0Q′ =  #聚类成本 
Step 2：根据数据集中的每个样本，计算他们的隶属度，从而更新聚类中心。 
For c in centers: 
For v in V: 
根据式(5)计算聚类中心 c 
输出聚类中心 
Step 3：对样本集数据进行聚类处理，并计算聚类的最优解。 
For v in V: 
根据式(12)计算样本数据的隶属度 ,i jρ  
根据式(10)计算隶属函数值 ( )|j im c v  
If ( ( ) ,|j i i jm c v ρ≤ ): 
对样本数据 v 进行聚类处理 
根据式(4)计算包含样本数据 v 的所有聚类中心均值 

( ) 2

2
Q Q x xφ′ ′= + −  #OKM 的聚类成本 

Step 4：重新初始化 0Q′ = ，并重复执行 Step 2 和 Step 3，直到式(3)聚类的最优解收敛到固定的值为止。 
Step 5：输出 OKM 算法的最优解，并得到最新的重叠聚类中心。 
算法 3：增量数据的聚类算法 
Step 1：接收增量数据和完成初始化工作。 
Receive：D #接收到的增量数据集 
Initialize： { }1, , kcenters c c=   #用前面的混合算法 KHM-IOKM 得到的 centers 进行初始化 
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Initialize： { }1, kC C C=   #前面的混合算法 KHM-IOKM 得到的各个聚类簇所包含样本集 
Step 2：根据增量数据集中的每个样本，依次计算他们的隶属度，并及时更新受影响的聚类中心。 
For d in D: 
For c in centers: 
根据式(12)计算样本数据的隶属度 ,i jρ  
根据式(10)计算隶属函数值 ( )|j im c d  
If ( ( ) ,|j i i jm c v ρ≤ ): 

j j iC C d← ∪  #聚类处理 
根据式(5)更新相关聚类中心 

3.3. 时间复杂度 

KHM-IOKM 算法实现经历五步，其中前四步是第五步增量数据聚类的基础。因此，文中提出的这种

混合算法的时间复杂度由两部分组成，分别是对已有数据的聚类和对新增数据的聚类处理。设定已有的

数据集为V ，对已有数据的聚类处理主要包含：通过 KHM 方法在已有数据集上确定初始聚类的中心点，

其时间复杂度为 ( )O k V ；通过 OKM 方法更新每一个聚类中心，其时间复杂度为 ( )O k V ；划分每个数

据到相应的聚类中，其时间复杂度为 ( )O V 。对于一个新增数据，需要计算其到每一个聚类中心的距离，

执行时间为 ( )O k ， k 为聚类簇个数。确定所属聚类之后，更新数据点所在聚类的中心，最坏情况下需要

遍历整个数据集，执行时间为 ( )1O V + ，V 为整个数据集规模。所以 KHM-IOKM 算法的总时间复杂度

为 ( )O k V 。 

4. 实验测试及性能分析 

为了验证文中提出的 KHM-IOKM 算法的有效性、可扩展性和聚类的高效性，我们分别使用了 3 组

仿真数据和 6 组真实数据进行实验测试。每组数据都会随机抽取一定量的样本作为增量数据集。在对

KHM-IOKM 算法进行效率测试的同时，还和传统重叠聚类算法 OKM 的运行效率进行了对比，实验过程

中 KHM-IOKM 算法和 OKM 算法分别进行了 10 次迭代处理。同时，为了验证在这些具有重叠交叉信息

的数据集上进行重叠聚类要比进行单一聚类效果更好，还和单一聚类算法 KHM 进行了比较。 
所有的算法均采用 Python 3.6 编码实现，整个实验在 Spyder 集成开发环境下进行测试，实验平台配

置为双核 i7 处理器，8 G 内存，64 位 Windows 10 操作系统。 

4.1. 实验数据 

为了更好地验证混合重叠算法的性能，3 组仿真数据集均是模拟金融领域的数据特征，基本信息描述

如表 2 所示。 
 

Table 2. Summary of synthetic datasets 
表 2. 仿真数据集描述 

Dataset Data Set 
Characteristics 

Attribute 
Characteristics 

Missing 
Values Area Instances Features 

Data1 Univariate Integer, Real No Finance 2000 5 

Data2 Univariate Integer, Real No Finance 1000 6 

Data3 Univariate Integer, Real No Finance 1000 9 
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仿真数据 Data1 由 Python 中 pandas 数据分析包模拟生成具有 5 个特征值的 1000 条数据作为已有数

据，然后继续随机生成 1000 条数据作为增量数据集。 
仿真数据 Data2 由 Python 中 pandas 数据分析包模拟生成具有 6 个特征值的 1000 条信用卡用户申请

数据，为了便于聚类处理，特征值都是单一的数值型数据，并随机抽取 300 条数据作为增量数据集(及测

试集)。 
仿真数据Data3由 Python中 pandas数据分析包模拟生成具有 9个特征值的 1000条信用卡消费数据，

随机抽取 300 条数据作为增量数据集(及测试集)。 
真实数据一共包含了不同领域的 6 组数据集，均来自 UCI Machine Learning Repository 网站，具体访

问地址为 http://archive.ics.uci.edu/。6 组真实数据集的基本信息描述如表 3 所示。 
 

Table 3. Summary of UCI real datasets 
表 3. UCI 真实数据集描述 

Dataset Data Set 
Characteristics 

Attribute  
Characteristics 

Missing 
Values Area Instances Features 

Breast Cancer Wisconsin Multivariate Real N/A Life 699 10 

Heart Disease Cleveland Multivariate Categorical, Integer, Real Yes Life 303 13 

Heart Disease-Hungarian Multivariate Categorical, Integer, Real Yes Life 294 13 

Wine Quality-white Multivariate Real N/A Business 4898 11 

Adult Multivariate Categorical, Integer Yes Social 48,842 14 

Skin Segmentation Univariate Real N/A Computer 245,057 3 

4.2. KHM-IOKM 的效率测试 

KHM-IOKM 混合算法分别在仿真数据集 Data1 和真实数据集 Adult 上做了增量数据的聚类效率测

试，测试的方法是：算法按一定的速率分别按顺序和随机两种方式读取增量数据集。在测试实验中，设

定 Data1 的聚类簇 k = 7，已有数据规模 n = 1000，增量数据的规模 m = 1000；Adult 的聚类簇 k = 2，已

有数据规模 n = 46,842，增量数据的规模 m = 2000。聚类的运行时间如图 3 所示，图 3(a)为 Data1 增量数

据的两种读取方式运行时间，图 3(b)为 Adult 增量数据的两种读取方式运行时间。从实验分析结果来看，

增量数据的读取方式并不影响聚类的效率，其聚类运行时间比较稳定，只有极个别的耗时较高，符合算

法复杂度的分析，同时也验证了 KHM-IOKM 具有较高的稳定性和可伸缩性。 
 

 
(a) Sequential and random on Data1 
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(b) Sequential and random on Adult 

Figure 3. Clustering time of KHM-IOKM on Data1 and Adult 
图 3. KHM-IOKM 在 Data1 和 Adult 上的运行时间 

4.3. KHM-IOKM 的性能比较 

4.3.1. 与重叠聚类模型的比较 
本小节在 Data2、Data3 和 6 组真实数据集上比较了 KHM-IOKM、K-mean++初始化聚类中心后的

重叠聚类(OKM++)和 OKM 的重叠聚类性能。测试结果如图 4 所示。KHM-IOKM 算法对增量数据的聚

类处理是在 KHM 聚类的基础上进行重叠聚类处理，克服了聚类中心初始化带来的敏感性问题，所以

最优解的收敛速度很快，性能很高。OKM++的性能表现低于 KHM-IOKM，但是优于 OKM，而传统的

OKM 算法的初始聚类中心是随机选取，对聚类的性能有很大的影响，算法的目标函数值一开始都很

大，只有经过不断的迭代更新聚类中心，才逐渐收敛于一个比较稳定的值，所以其最优解的收敛速度

慢，性能较低。因为 KHM-IOKM 算法是对传统重叠聚类算法 OKM 的改进，所以其性能表现出了较

好的优越性。 
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Figure 4. Comparison of objective function values of 10 iterations on 8 datasets by KHM-IOKM, OKM++, and OKM algorithms 
图 4. KHM-IOKM、OKM++和 OKM 三种算法在 8 组数据集上进行 10 次迭代的目标函数值比较结果 

4.3.2. 与单一聚类模型的比较 
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Figure 5. Comparison of objective function values of 10 iterations on 4 datasets by OKHM-OKM and KHM algorithms 
图 5. OKHM-OKM 和 KHM 两种算法在 4 组数据集上进行 10 次迭代的目标函数值比较结果 

 
本小节选择了 Breast Cancer Wisconsin、Heart Disease-Cleveland、Heart Disease-Hungarian 和 Wine 

Quality-white 共 4 组真实数据集，通过单一聚类算法 KHM 进行了聚类测试，并和 KHM-IOKM 算法进行

了比较，由于两种算法在测试结果上不是一个数量级，为了更好地展示对比结果，分别进行了绘图，如

图 5 所示。通过比较发现，在这 4 组数据集上，单一聚类的成本远远大于重叠聚类，这说明对于现实环

境中存在重叠交叉信息的数据集进行重叠聚类处理能够大幅提高聚类的效果。 

4.4. KHM 自由参数 p 的敏感性分析 

KHM 算法中的自由参数 p ( 2p ≥ )是调控其聚类性能的核心超参数，其取值通过在目标函数、隶属

度函数及权重函数中放大或缩小距离项，深刻影响着算法对异常值的鲁棒性、聚类边界的软硬程度以及

收敛动力学行为。表 4 总结了参数 p 取不同值时的算法行为特性，为实践中的参数选择提供直观参考。

参数p的敏感性可被概念化为一个连续的频谱：当p取值较小时(如 2p = )，算法行为趋近于传统k-means，
其对异常值较为敏感，但收敛速度快，且隶属度分布平滑，能较好地捕捉数据的重叠聚类结构；随着 p 值

增大，距离的高次幂效应使得异常点的权重被显著抑制，算法鲁棒性极大增强，但同时聚类边界趋于硬

化(隶属度分布尖锐)，优化 landscapes 变得更加复杂，收敛速度减缓且易陷入局部最优。因此，参数 p 的

选择本质上是在鲁棒性、聚类粒度与计算效率之间进行权衡(Trade-off)。在实际应用中，需通过网格搜索

等技术，依据具体数据集的噪声水平与聚类目标，确定最优的 p 值。 
 

Table 4. Summary of the sensitivity analysis of KHM algorithm parameter p 
表 4. KHM 算法参数 p 敏感性分析总结 

算法特性 p 值较小(e.g., p 2= ) p 值较大(e.g., p 6= ) 

异常值敏感性 相对敏感，鲁棒性优于 k-means 但较弱 极其鲁棒，能有效抑制异常值影响 

聚类边界 模糊/柔软，隶属度分布平滑，重叠聚类特性显著 清晰/坚硬，隶属度分布尖锐，近似硬聚类 

收敛速度 通常较快，收敛行为更平顺 通常较慢，需要更多迭代次数 

局部最优风险 相对较低 较高，优化 landscapes 更复杂 

近似算法 行为接近但优于传统 k-means 行为接近其他鲁棒聚类变体 

5. 结论 

为了解决半在线重叠聚类过程中对聚类中心初始化敏感的问题，文中提出了一种改进的重叠聚类方

法 KHM-IOKM，是在对已有数据进行高效聚类的基础上对增量数据进行处理。根据给出的算法描述，在

完成增量数据集聚类之前，需要首先利用 KHM 算法对已有数据进行聚类处理从而得到聚类中心集，再

用这个中心集去初始化 OKM 方法的聚类中心并进行重叠聚类得到新的聚类中心；然后对每个增量数据
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通过迭代使用 OKM 算法来进行聚类并更新受影响的聚类中心。综合实验结果显示，算法具有高效的聚

类性能，并且在处理不同类型的数据集上具有一定的可伸缩性，对增量数据的输入顺序不敏感，运行时

间快并且性能稳定。尤其对于现实环境中含有重叠交叉信息的数据集(例如 Breast Cancer Wisconsin、Heart 
Disease-Cleveland 等数据集)，KHM-IOKM 混合重叠算法在聚类效果上要明显优于单一聚类算法。然而，

目前的算法面临着聚类效果没有达到最佳的问题。下一步的工作将重点研究如何改进算法的聚类标准，

从而提高 KHM-IOKM 算法的聚类效果，并将该算法应用到实时空间数据处理系统。 
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