
第  章5
深 度 学 习

  深度学习是机器学习的一个重要分支,它通过构建和训练多层神经网络模型,使计算机

能够从大量数据中学习复杂的模式和规律。深度学习在图像识别、语音识别和自然语言处

理等领域取得了显著成果,助力了人脸识别、图像识别和自然语言处理等技术的迅猛发展。
强化学习也是一种机器学习方法,它通过让智能体与环境互动,学习如何在不同情境下

采取最佳行动,以最大化累积奖励。强化学习在自动驾驶、游戏AI和机器人控制等领域展

现了强大的潜力。例如,强化学习算法在围棋和其他复杂游戏中已经超越了人类顶尖选手,
并且在机器人控制领域实现了自主学习复杂任务的能力。

深度学习和强化学习是机器学习技术的左膀右臂,在近二十年人工智能的高速发展中

起到了关键作用。这两种技术的进步推动了人工智能的发展,使得计算机系统在处理复杂

任务和适应新环境方面表现出更高的智能和灵活性。

5.1 从机器学习到深度学习

第1章讲到,在人工智能研究的波浪式前进中,机器学习起到了至关重要的作用。机器

学习是一种让机器通过数据学习和改进的方法,使得机器能够根据过去的经验不断优化自

图5-1 人工智能、机器学习和

深度学习的包含关系

己的性能。深度学习作为机器学习的一个分支,通过构建多层

次的神经网络模型,使得机器可以从大量数据中提取抽象的特

征和模式,从而实现诸如图像识别、自然语言处理等复杂任务。
特别是深度学习也是人工智能研究进入第三个高潮的最重要

推手。人工智能、机器学习和深度学习的包含关系如图5-1
所示。

5.1.1 机器学习的发展历程

机器学习的发展分为三个阶段,涵盖传统机器学习、深度

学习和大规模预训练模型。

1.第一阶段是传统机器学习的发展阶段

这个阶段主要是基于统计学和数学方法的传统机器学习算法,例如线性回归、支持向量

机、决策树、朴素贝叶斯等。早在20世纪五六十年代,就已经出现了感知机、逻辑回归和K-
近邻算法等,直到1980年,在美国卡内基-梅隆大学举行了第一届机器学习研讨会,才标志

着机器学习研究作为一个独立方向在全世界范围内的兴起,之后传统机器学习快速发展了



49   

第第第
555
章章章

深深深
度度度
学学学
习习习

二十多年。
线性回归是一种用于预测连续数值输出的回归算法,它基于对输入特征和输出之间的

线性关系进行建模,通过最小化预测值和真实值之间的误差得到最佳的模型参数。支持向

量机是一种二分类的有监督学习算法,在数据集中找到一个最优决策边界,以尽可能最大化

两个不同类别之间的间隔,可以高效地处理高维数据,并且具有较强的泛化能力。决策树是

一种基于树状结构的分类和回归算法,通过对特征值的逐步划分构建一个树状的决策流程,
易于理解和解释,并且可以处理数值型和离散型数据。朴素贝叶斯是一种基于贝叶斯定理

的分类算法。它假设所有特征之间相互独立,通过计算后验概率得到最佳分类结果,计算简

单,效果良好。这些传统机器学习算法在数据处理、模式识别、分类、预测等方面都得到了广

泛应用,常用于房价预测、文本分类、股票趋势分析、金融风险评估等任务。
然而,当面对复杂数据和高维特征空间时,传统机器学习方法也展现出一定的局限性。

首先面临维度灾难:随着特征维度的增加,传统机器学习方法的性能可能迅速下降。在高

维特征空间中,数据变得稀疏,将高维空间的分类结果投影在低维空间中,容易使分类器学

习过多的样本数据的异常特征(即噪声),出现过拟合问题,在新数据上的泛化能力不佳。其

次是特征工程困难:在高维特征空间中,如何选择合适的特征并进行特征工程变得更加困

难。传统方法需要大量的人工专业知识来进行特征选择和提取,耗时更多,且难以保证最佳

性能。此外,高维特征空间中可能存在大量的特征交互关系,利用传统方法难以捕捉,从而

限制了模型的性能。

2.第二阶段是深度学习的发展阶段

深度学习的概念由辛顿于2006年在《科学》(Science)上发表的论文《深度学习》(Deep
Learning)中提出,是一种基于深度神经网络的机器学习方法,通过多层次的神经网络模型

学习数据的特征和模式。作为新一代机器学习方法,深度学习依托多层神经网络结构和大

规模数据训练的能力,能够自动地从原始数据中学习高层次的抽象特征,从而在计算机视

觉、自然语言处理和语音识别等领域取得了突破,可以说深度学习使得机器学习大放异彩。
卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)是深度学习最具代表性的方法之

一,在图像分类、目标检测和图像生成等计算机视觉任务上取得了巨大成功。与此同时,循
环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)作为另一种代表性深度学习方法,因其出色的

序列建模能力,在自然语言处理、语言识别、时间序列预测等任务上大放异彩。
深度学习在自然语言处理、图像识别、语音识别等领域取得了重大突破和成功,并得到

了广泛应用,例如智能语音助手Siri、谷歌翻译等。2016年,谷歌的围棋人工智能AlphaGo
在比赛中战胜围棋世界冠军李世石,最终总比分为4∶1。这一事件对于人工智能领域的发

展具有重要意义,因为围棋的复杂性和不确定性远超出国际象棋等传统游戏,AlphaGo的

胜利显示了深度学习和强化学习等技术在处理复杂决策问题方面的潜力。这些重要事件,
从特定领域的竞技,到自然语言处理,再到复杂决策,凸显了人工智能的不断进步,展示了人

工智能在模拟智能能力方面的成功尝试。

3.第三阶段是大规模预训练模型的发展阶段

以CNN、RNN为代表的深度学习模型需要在大量的标注数据上进行训练,对数据品质

的依赖性高,且容易出现过拟合问题。由此诞生了预训练模型这一范式。早在2003年,本
吉奥(Bengio)等提出的神经网络语言模型(neuralnetworklanguagemodels,NNLM)就已
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经通过在大量语料上的训练,用词的分布式表示实现对自然语言序列的建模。
预训练模型是指在大规模数据上预先训练好的神经网络模型,然后在大规模未标记数

据上进行自监督学习或多任务学习得到(也有部分计算机视觉领域的预训练模型为有监督

学习)。对于特定任务,只需要在少量标注样本上进行微调或迁移学习,就可以达到与从头

开始训练相当甚至更好的效果,大大减少了训练时间和样本需求。
随着数据和模型规模的大幅增加,大规模预训练模型(以下简称“大模型”)应运而生。

大模型的参数通常在十亿以上,模型大小可以达到数百GB甚至更大,具有强大的表达能力

和学习能力。大模型在自然语言处理领域展现了先进的能力,如问答、机器翻译、摘要提取、
代码生成、写作润色等。大模型在计算机视觉领域同样得到了广泛应用。未来大模型将为

产品交互、企业生态、商业模式、个人创作等带来深刻的变革。

5.1.2 深度学习的发展脉络

深度学习被学界熟悉并广泛应用之前,绝大多数机器学习和信号处理技术都利用浅层

神经网络结构,这些结构一般包含最多一到两层的非线性特征变换。浅层结构包括高斯混

合模型(Gaussianmixturemodel,GMM)、线性或非线性动力系统、条件随机场(conditional
randomfield,CRF)、最 大 熵 模 型(maximumentropy models,MaxEnt)、支 持 向 量 机

(supportvectormachine,SVM)、逻辑回归(logisticregression,LR)、核回归等方法。浅层

结构在解决很多简单的或者限制较多的问题上可以取得良好的效果,但是由于其建模和表

示能力有限,在遇到自然语言、视觉图像等数据更复杂的情境时就会遇到各种困难。
作为解决上述困难的有效方法,深度学习起源于对ANN的研究。前馈神经网络或多

层感知机[3]被认为是最早的深度神经网络(deepneuralnetwork,DNN)。具有里程碑意义

的反向传播 (back-propagation,BP)算法流行于20世纪80年代,是广为人知的一种有效学

习网络参数的算法。更高的算力和更好的学习算法也促使了DNN的成功。在训练过程

中,深而宽网络的使用不仅显著提高了DNN的建模能力,而且创造出了许多接近的最优配

置。2003年,杨立昆(YannLeCun)提出的随机梯度下降算法[4]在大多数训练集较大且冗

余的情况下是最有效的算法。但是,在优化目标为非凸函数的DNN中,来自局部最优化或

其他最优化问题的挑战普遍存在,当使用批量梯度下降或随机梯度下降的BP算法时,目标

函数经常会陷入局部最优的情况。随着网络层数的加深,局部最优的情况也就会变得越来

越严重,这些挑战通常是学习中面临的主要困难。

2006年,辛顿提出了一种高效的无监督学习算法———深度置信网络[5](deepbelief
network,DBN),其由一组受限玻尔兹曼机堆叠而成,经验性地缓解了与深度模型相关的最

优化难题。多层感知机或DNN通过无监督的DBN来进行预训练,然后通过BP微调来优

化。实验证明,使用配置好的DBN来初始化多层感知机的权重取得了比随机初始化的方

法更好的结果。除了具有好的初始点,DBN还有一些颇具吸引力的优点,首先它的学习算

法可以有效使用未标注的数据,其次它可以看作一个概率生成模型,最后过拟合和欠拟合问

题都可以通过预训练方式解决。
对于DNN学习的高度非凸优化问题,由于优化是从初始模型开始的,所以更好的参数

初始化技术将会打造出更好的模型。一种与DBN性能相当且有效的初始化方法是对DNN
进行逐层预训练,通常将每两层视为一个除噪自编码器,该除噪自编码器通过将输入节点的
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随机子集设置为零而进行正则化。另一种方法是使用压缩自编码器,它通过使输入变量具

有更好的鲁棒性来达到同样的目的。除了无监督预训练外,有监督的预训练也被证明是很

有效的,并且在标记的训练数据充足的情况下比无监督的预训练技术表现得更好。
有研究人员还分析了深度学习在语音和图像中捕获了哪些信息,他们发现,DNN的隐

藏激活向量保留了与多个尺度上的特征向量相似的结构。我们有理由认为,深层网络的强

大之处在于它们拥有在提取合适特征的同时做判别的能力。

2009年,斯坦福大学的李飞飞教授创建了包含超过1400万张标注图像的大型数据集

ImageNet[6],并在2010年启动了ImageNet大规模视觉识别挑战赛(ILSVRC)。创立

ImageNet数据集和挑战赛的目的是评估大型数据集上的图像分类架构,它带来了许多新颖

的、强大的、有趣的视觉架构。

2012年,辛顿团队在该挑战赛上使用了一个名为AlexNet的CNN[7],一举夺得冠军,
将错误率从26%降低到15%。AlexNet网络的成功证明了深度卷积神经网络可以很好地

处理视觉识别任务,也引发了CNN在图像识别领域的革命。
此后几年,VGGNet[8]、GoogLeNet[9]等卷积架构的网络相继出现,它们的架构不断变

大,并且也取得了更好的效果,但网络深度的增加也给训练带来了困难。为此,2015年,何
恺明提出了ResNet[10],通过引入残差连接解决了深层网络的训练问题,并且进一步将错误

率降低到3.6%。随后,深层次的网络架构井喷式出现,并在ImageNet图像挑战赛上不断

刷新纪录,同时也在图像分割、目标检测、人脸识别等图像相关任务上取得了显著效果。
因在深度神经网络概念和工程上的突破,本吉奥、辛顿和杨立昆三位学者获得了2018

年的图灵奖。

5.2 机器学习的问题与方法

5.2.1 机器学习问题

  研究机器学习,首先要对机器学习问题进行定义。如图5-2所示,我们希望对不同的图

像内容识别出其中物体的类别,例如“轮船”“汽车”“花朵”。该问题可以转换为一个机器学

习y=f(x)。其中x 表示输入的图像特征,f 为预测函数,代表机器学习方法,y 为预测函

数的输出。采用训练集中的数据对机器学习模型进行优化,期望预测函数能够应用到新的

样本中,并获得准确的结果。

图5-2 机器学习问题

机器学习的目的是研究计算机怎样模拟或实现人类的学习行为,以获取新的知识或技

能,重新组织已有的知识结构,使之不断改善自身的性能。机器学习方法是人工智能的核

心,可以应用到人工智能的各个领域。
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常见的机器学习方法包括监督学习、半监督学习、无监督学习和强化学习等,如图5-3
所示。

图5-3 机器学习的分类

监督学习(supervisedlearning)[13]:是从标记的训练数据来推断一个功能的机器学习

任务。训练数据包括一套训练实例。在监督学习中,每个实例都是由一个输入对象(通常为

矢量)和一个期望的输出值(也称为监督信号)组成的。监督学习算法是分析该训练数据,并
产生一个推断的功能,其可以用于映射出新的实例。目前,监督学习被广泛应用到分类、回
归、排序、匹配等多种任务中。

无监督学习(unsupervisedlearning)[14]:无监督学习的问题是,在未加标签的数据中试

图找到隐藏的结构。因为提供给模型学习的实例是未标记的,因此没有错误或奖励信号来

评估潜在的解决方案。无监督学习可以减少人工标注的时间,降低人工成本。无监督学习

算法常用于聚类和降维任务。
半监督学习(semi-supervisedlearning):这是一种结合了监督学习和无监督学习的技

术。同时使用“少量标记数据”和“大量未标记数据”,在降低人工标注成本的同时,少量标记

数据也可以指导学习。半监督学习往往采用一些假设,如平滑假设、聚类假设、流形假设等。
核心优势在于降低标注成本,提升模型性能,适应数据稀缺场景。半监督学习在自监督学

习、对比学习中的应用也在不断扩展。
强化学习(reinforcedlearning)[15]:令模型以“试错”的方式学习,当模型学习正确的时

候,给模型一个奖励。强化学习是智能系统从环境到行为映射的学习,学习目标是使奖励信

号(强化信号)函数值最大。由于外部环境提供的信息很少,必须靠自身的经历学习。通过

这种方式,模型在行动-评价的环境中获得知识,改进行动方案,以适应环境。它适用于许多

需要序列决策或动态交互的任务。
机器学习问题可以根据数据的“有监督/无监督”以及输出数据是“连续/离散”进行分

类,分为统计分类、回归分析、聚类分析、降维四类典型问题,如图5-4所示。有监督的学习

方式要求训练集包括输入和输出,也可以说是特征和目标。其中训练集中的目标是人工标

注的。区别于有监督的数据,当训练集没有人工标注结果时,则是无监督的。
下面分别介绍统计分类、回归分析、聚类分析和降维四个典型的机器学习问题的

方法。

1.统计分类

统计分类通过部分已知的离散的观测数据来分析事物的规律,从而对其他数据做出

分类。以经典的统计分类问题“泰坦尼克号之灾”为例,使用机器学习创建一个模型,预
测哪些乘客在泰坦尼克号沉船事故中幸存下来。在这个问题中,可以使用乘客数据(如姓
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图5-4 机器学习问题

名、性别、年龄、舱位等)建立一个预测模型来分析“什么样的人更有可能生存”,如图5-5
所示。

图5-5 经典案例:泰坦尼克号之灾

采用统计分类方法可以对此类问题进行建模。在通常情况下,数据集有N 个训练对象

x1,x2,…,xn。对于每个样本xi,提供标签ti 描述其所属类别。其中ti 是离散标量,xi 是

D 维的特征向量。每个对象都是一个D 维的特征向量。对于测试集中给定的对象xnew,分
类任务需要预测它的类别tnew。常用的分类方法有贝叶斯分类器、逻辑回归、K-近邻算法、
支持向量机等。

2.回归分析

回归分析是一种统计方法,用于研究一个或多个自变量(independentvariables)和因变

量(dependentvariable)之间的关系。回归分析同样是一种监督学习方法,但与分类问题不

同的是,它的输出数据是连续的。一个经典的回归分析案例是房价预测问题。通过多项关

于房屋信息的特征(如卧室数量、占地面积等)来预测每套房屋的最终价格,如图5-6所示。

图5-6 经典案例:房价预测
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回归分析是一种预测性的建模技术,通常用于预测分析、时间序列模型以及发现变量之

间的因果关系,在许多领域都有着广泛应用,包括经济学、营销学、社会学、医学、工程学等。
常见的回归模型有线性回归、岭回归、多项式回归等。

1)线性回归

线性回归(linearregression)假设因变量与自变量之间呈线性相关,换句话说,因变量

可以通过自变量的线性组合来解释。如果回归分析中只包含一个自变量和一个因变量,且
二者的关系能够拟合为一条直线(图5-7),称为一元线性回归。如果包含两个以上的自变

量,且因变量和自变量之间的关系是线性的,称为多元线性回归,拟合的是多维空间中的一

个超平面。

图5-7 一元线性回归示意图

2)岭回归

岭回归(ridgeregression)是线性回归模型的一种正则化改进方法。当自变量特征维度

较高时,回归系数的估计可能方差过大,对数据扰动敏感,导致模型过拟合。为解决这一问

题,岭回归在原始损失函数中引入L2正则化项,并且乘以一个非负参数正则化强度α。
图5-8展示了在岭回归方法中不同α 与回归系数值之间的关系。随着α 增加,回归系

数的绝对值趋向于减小,从而减少模型的方差,但可能增加偏差。岭回归的一个关键优点是

它能够在保证模型具有一定程度准确性的同时,减少模型的复杂性和过度拟合的风险,特别

适用于那些特征维度高于样本量的情况。

3)多项式回归

许多情况下,数据的分布难以拟合为线性模型,常用的做法是多项式回归(polynomial
regression)。多项式回归是一种在线性回归的基础上进行扩展的方法,用于建模因变量和

自变量之间的非线性关系。与简单的线性关系不同,多项式回归允许自变量的多项式函数

来拟合数据,从而更灵活地捕捉数据之间的复杂关系。
如图5-9所示,图中的直线代表用线性回归拟合数据的结果,曲线表示用二次多项式拟

合数据的结果,针对图中数据的分布,多项式回归对数据的拟合能力更强。
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图5-8 岭回归示意图

图5-9 多项式回归和线性回归对比

  选择了合适的回归分析方法之后,需要选择一组合适的参数,使模型最好地拟合样本数

据,称为参数估计。常用的参数估计方法包括最小二乘法、最大似然法等。
最小二乘法通过最小化误差的平方和寻找数据的最佳函数匹配。利用最小二乘法可以

简便地求得未知的数据,并使得这些求得的数据与实际数据之间误差的平方和最小。
最大似然法采用最大似然估计预测结果。当从模型总体随机抽取n 组样本观测值后,

最合理的参数估计量应该使得从模型中抽取该n 组样本观测值的概率最大。

3.聚类分析

“物以类聚,人以群分”。个体的属性往往存在某些倾向和共性,因此理论上可以通过定

义某种规则,将个体按其属性划分到不同的组(簇)内,从而将整体划分成多个部分,以获得

对整体分布的某种认识。如图5-10所示,左侧是由苹果、香蕉、葡萄等多种水果个体混杂在
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一起组成的一个水果“整体”。假设我们并不具有对这些水果的先验认识,我们仍可以按形

状、颜色、尺寸、气味等个体属性,将同一类型的水果聚合到一簇中,这有助于对这些水果的

进一步考查和认识。

图5-10 聚类分析

聚类算法正是研究这种分类问题的机器学习算法。它试图发现数据中自然存在的分组

结构。它的核心目标是将一组未标记的数据对象(样本个体)划分成多个组(称为“簇”),使
得簇内相似性尽可能高,而簇间相似性尽可能低,即同一个簇内的对象彼此之间应该尽可能

相似,而不同簇的对象彼此之间应该尽可能不同,只有这样,划分才是有意义的。
聚类算法是一种无监督学习方法。聚类算法完全基于数据本身的属性规律进行探索性

分类,不需要知道类别的意义是什么或存在哪些类别,而需要算法的执行者,即人类根据对

数据代表的实际对象和相关的先验知识理解和应用。作为对比,分类算法则是基于已知的

分类规则,其意义在于将少量已知数据的标注反映的分类规律扩充到大量未知数据。聚类

算法是数据挖掘和知识发现中不可或缺的关键技术。

1)划分方法(PartitionMethods)
划分方法的核心思想是,预先指定要划分的簇数k,将数据对象划分到k 个互斥的簇

中,并通过迭代优化(如最小化簇内距离平方和)来改进划分。这k 个簇需要满足:①每一

个分组至少包含一个数据记录;②每一个数据记录属于且仅属于一个分组。算法从一个初

始划分开始,通过迭代重定位(将对象从一个簇移动到另一个簇)来优化划分质量。优化的

核心准则是:最大化簇内相似性(或最小化簇内距离),最小化簇间相似性(或最大化簇间距

离)。划分方法一般是基于距离度量的。

K-Means算法是最经典和广泛使用的算法,假设簇是凸形且大小相近的,选择k 个初

始质心,将每个点分配到最近的质心,重新计算质心,迭代直到质心稳定或达到最大迭代次

数。其他代表性算法包括K-Medoids(PAM、CLARANS)等。
划分方法为达到全局最优,可能需要穷举所有划分,计算量巨大,故实践中广泛采用启

发式方法寻找局部最优解,渐进地提高聚类质量,逼近局部最优解。划分方法是一类基础算

法,擅长发现中小规模数据集中的球状或凸形簇,对初始质心敏感,对噪声和离群点敏感。
为了发现具有复杂形状的簇和对超大型数据集进行聚类,需要进行进一步的扩展。

2)层次方法(hierarchicalmethods)
与划分方法相比,层次方法不预设簇数k,而是构建一个簇的层次结构。该结构可以通

过两种策略生成:①凝聚法 (自底向上):初始时每个对象自成一簇。在每一步迭代中,将
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最相似(距离最近或密度最高)的两个簇合并,直到所有对象聚合成一个大簇或满足终止条

件。②分裂法 (自顶向下):初始时所有对象属于一个簇。在每一步迭代中,将最不相似

(距离最远或密度最低)的簇分裂,直到每个对象自成一簇或满足终止条件。代表算法包括

BIRCH、CURE、CHAMELEON等。层次方法可以是基于距离、密度或连通性的。
层次方法通过生成不同粒度的簇划分,可以提供更全面的数据结构视图,且树状图本身

具有直观的可解释性。

3)基于密度的方法(density-basedmethods)
基于密度的方法假设簇是数据空间中的高密度区域,被低密度区域分隔。这类算法不

依赖全局距离,而是基于局部密度进行聚类:只要某个区域内的数据点密度超过给定阈值,
就将这些点及其邻近的高密度区域连接起来,形成一个簇。它能够有效识别任意形状的簇,
代表算法包括DBSCAN、OPTICS、DENCLUE等。

基于密度的方法能发现任意形状的簇,对噪声和离群点有较好的鲁棒性,且通常不需要

预先指定簇数k,特别适合处理空间数据。但它对密度阈值参数敏感,在高维数据或密度差

异大的数据上效果可能下降,且全局密度参数可能难以适用于所有区域。

4)基于模型的方法(model-basedmethods)
基于模型的方法假设数据是由潜在的概率分布过程生成的,这类算法为每个簇假定一

个特定的数据生成模型(如概率分布模型),然后寻找最能拟合数据的最佳模型及其参数(即
簇),代表性算法分为统计模型(如GMM)和神经网络模型(如SOM)两类。

基于模型的方法能提供簇的统计框架描述,具有坚实的理论基础,能给出对象属于各簇

的概率(软聚类)。对某些特定类型的数据(如符合假设分布的)效果很好。其局限性在于模

型结构的选择,当模型假设与真实数据结构差异较大时,可能导致聚类效果不佳。此外,复
杂的模型可能计算量过大,需考虑高效的优化方法。

5)基于网格的方法(grid-basedmethods)
基于网格的方法将数据空间划分为有限数量的网格单元(cell),然后将聚类操作转化为

对网格单元的统计和处理。所有对象根据其属性值被映射到相应的网格单元中,代表性算

法包括STING、CLIQUE、WAVE-CLUSTER等。
基于网格的方法处理速度极快,因为处理时间主要取决于空间划分的网格单元数,而与

原始数据对象的数量N 基本无关,因此非常适合处理海量数据集,也易于与其他聚类方法

(如基于密度的方法)集成。其局限性在于聚类的质量依赖网格的粒度和划分方式,边界处

理可能影响结果精度,且可能丢失数据细节。

6)现实挑战

上述传统聚类方法在低维数据上取得了显著成功。但面对现实世界中日益普遍的高维

数据(如基因序列数据,可能有成百上千甚至更高维度),上述传统聚类方法面临着严峻挑

战。首先,高维空间中的数据分布极其稀疏,对象间的距离趋于均等化,使得基于距离的相

似性度量失效。传统方法(尤其是基于距离和密度的)的性能在高维空间急剧下降,难以发

现有效的簇结构;其次,噪声在高维空间中被显著放大,由于大量不相关或冗余属性的存在,
在所有维度上同时存在有意义的簇变得极为困难。高维聚类分析已成为聚类领域最活跃的

研究方向之一,是推动数据挖掘深度应用、实际应用的关键。


