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摘 要： 目标降维算法通过去除冗余的目标达到简化问题规模的目的，为求解高维多目标优化问题提供了一种

新的思路和方法．近似解集的几何结构特征和Ｐａｒｅｔｏ占优关系从不同侧面反映了多目标优化问题的内在结构特性，而
现有算法仅利用其中一种特征分析目标之间的关系，具有较大局限性．本文提出基于稀疏特征选择的目标降维方法，
该方法利用近似解集的几何结构特征构建稀疏回归模型，求解高维目标空间映射为低维目标子空间的稀疏投影矩阵，

依据此矩阵度量目标的重要性，并利用Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变程度选择满足误差阈值的目标子集，实现目标降维．通过
与其他已有目标降维算法比较，实验结果表明本文提出的降维算法具有较高的准确性，并且受近似解集质量的影响较
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１ 引言

近几年，目标个数多于４个的高维多目标优化问题
（ＭａｎｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＰｒｏｂｌｅｍｓ）［１］引起了学者广泛
关注［２～４］．研究发现［５，６］，经典的多目标进化算法（Ｍｕｌｔｉ
ＯｂｊｅｃｔｉｖｅＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＭＯＥＡｓ），特别是基于
Ｐａｒｅｔｏ占优机制的算法，虽然能有效地求解２或３个目
标的问题，但当目标个数增加时，其收敛能力随之下降．
而且，目标个数的增多也会带来可视化、决策选择以及

计算复杂度增加等困难［７］．“维数灾难”是造成高维多目
标优化问题求解困难的主要因素．

事实上，现实世界中存在这样一类多目标优化问

题，其 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿仅由较少的几个目标组成，称为
冗余的多目标优化问题．对于这类问题，一种可行的解
决方法是采用目标降维［８］技术寻找最能表示原目标集

合的子集，简化问题规模．目标降维为求解冗余的高维
多目标优化问题提供了一种新的思路和方法［９，１０］．

目标降维算法依据的样本集来自 ＭＯＥＡｓ求得的近
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似解集，它在一定程度上反映了问题的内在结构特性．
现有目标降维算法正是利用近似解集的特征分析目标

的冲突性和冗余性，包括：（１）几何结构特征．文献［８］提
出根据目标的相关系数度量目标之间的冲突程度，进

而删除与其他目标最相关的目标．文献［１１］对近似解集
的谱进行主成分分析，寻找对主成分贡献最大的目标．
（２）解集上的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系．文献［１２］以 Ｐａｒｅｔｏ占优
关系改变误差衡量目标子集之间的冲突程度．

现有目标降维算法只利用近似解集的一种特性分

析目标之间的关系，具有一定的局限性．因为 ＭＯＥＡｓ求
得的近似解集通常与Ｐａｒｅｔｏ最优前沿有一定的差别，不
能准确表征原问题内在结构特征，那么使占优关系不

变的目标子集不一定是组成 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿的目标子
集，组成低维近似解集的目标子集也不一定使其占优

关系不变．显然，同时利用这两个特性将有利于提高目
标降维的准确性．

因此，本文提出一种新的目标降维算法．该算法基
于稀疏特征选择的思想，首先利用近似解集的几何结

构特性，构建描述原问题内在结构特征的 Ｌａｐｌａｃｉａｎ谱，
提出稀疏回归模型求解高维目标空间映射为低维目标

子空间的稀疏投影矩阵，依据此矩阵度量目标的重要

性．针对不同降维需求，提出利用 Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变
误差求使原问题结构改变不超过阈值的最小目标子

集，或者选择重要性较大的目标组成使原问题结构改

变最小的目标子集．实验结果表明相对于其他目标降
维算法，本文的算法具有较高的准确性，并且受近似解

集质量的影响较小．

２ 目标降维问题的数学模型

不失一般性，最小化多目标优化问题可以描述为：

ｍｉｎＦ（ａ）＝｛ｆ１（ａ），ｆ２（ａ），…，ｆＭ（ａ）｝ （１）
其中，ａ＝［ａ１，ａ２，…，ａｎ］Ｔ∈Ｚｎ称为决策向量．Ｆ＝｛ｆ１，
…，ｆＭ｝为目标集合，Ｆ（ａ）是 ａ在目标空间的映射．当
目标个数 Ｍ＞３时，称为高维多目标优化问题［１］．

决策向量 ａ，ｂ∈Ｚ，如果ｆｉ∈Ｆ：ｆｉ（ａ）≤ｆｉ（ｂ），并
且ｆｊ∈Ｆ：ｆｊ（ａ）＜ｆｊ（ｂ），则称 ａ支配ｂ，记作 ａｂ．假
设 ａ∈ＡＺ不被集合Ａ中任何个体支配，则称 ａ是
集合 Ａ中的非支配解，如果 Ａ中所有解都是非支配的，
则称集合 Ａ为近似解集，其在目标空间的映射为 Ｆ（Ａ）
＝［ｆ１（Ａ），…，ｆＭ（Ａ）］Ｔ，本文中称 ｆｉ（Ａ）为目标向量．如
果 ｚ∈Ｚ不被任何解支配，则称其为 Ｐａｒｅｔｏ最优解，由
所有Ｐａｒｅｔｏ最优解组成的集合称为 Ｐａｒｅｔｏ最优解集，该
解集在目标空间的映射称为Ｐａｒｅｔｏ最优前沿．

对于目标个数为 Ｍ的优化问题，如果其 Ｐａｒｅｔｏ最
优前沿的维数小于 Ｍ，称此类问题为冗余的多目标优

化问题．组成 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿的目标称为关键目标，其
他目标称为冗余目标．以近似解集为样本数据，寻找关
键目标的过程，称为目标降维［８］．根据不同的降维需
求，目标降维问题可以描述为如下两个问题：

（Ｐ１）：Ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
ＦＦ
｜Ｆ｜ ｓ．ｔ．ε（Ｆ）≤ε０ （２）

（Ｐ２）：Ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
ＦＦ
ε（Ｆ） ｓ．ｔ．｜Ｆ｜＝ｑ （３）

其中，ε（Ｆ）表示目标集合由 Ｆｏ缩减为Ｆ后原问题结
构改变的误差．问题 Ｐ１是寻找一个最小的目标子集
Ｆ，使得误差不大于阈值ε０．问题 Ｐ２是寻找目标数为
ｑ的子集，并使其误差最小．这两个问题都已被证明是
ＮＰ难问题（证明过程详见文献［１２］）．

目标降维依据的样本数据集来自多目标优化算法

求得的近似解集，它从两个方面反映了原问题的内在

结构特性．一方面，近似解集是对 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿的近
似，因此它在一定程度上反映了Ｐａｒｅｔｏ最优前沿的几何
结构特征．另一方面，近似解集中个体之间的 Ｐａｒｅｔｏ占
优关系也能反映目标的冲突性和冗余性［１５］．为了实现
目标降维，需要考虑的一个重要问题是利用近似解集

的哪种特征定义冗余的目标．
Ｓａｘｅｎａ等人［１１］从保持 Ｐａｒｅｔｏ最优前沿几何结构不

变的角度定义关键目标子集，提出主成分分析法（ＭＶＵ
ＰＣＡ）寻找对主成分贡献最大的目标．

定义１ 原目标集合为 Ｆｏ＝｛ｆ１，…，ｆＭ｝，如果由目
标子集 Ｆｅ＝｛ｆｒ１，…，ｆｒｄ｝Ｆｏ（ｄ＜Ｍ）产生的 Ｐａｒｅｔｏ最优
前沿与由 Ｆｏ产生的最优前沿完全相同，则称 Ｆｅ为原
问题的关键目标子集．称 ｄ＝｜Ｆｅ｜为原问题的内在维
数，Ｆｒ＝Ｆｏ＼Ｆｅ为冗余目标子集．

Ｂｒｏｃｋｈｏｆｆ等人［１２］认为即使被去掉也不会对 Ｐａｒｅｔｏ
占优关系带来任何改变的目标为冗余的目标，提出δ
ＭＯＳＳ和ＫＥＭＯＳＳ算法分别求解 Ｐ１和 Ｐ２问题．并定义
Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变误差如下：

定义２ 假设决策向量 ａ，ｂ∈Ｚ在原目标集合Ｆｏ
下是非支配关系，如果在目标子集 Ｆ′Ｆ０下二者的关
系变为 ａｂ，那么由 Ｆ′引起的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系的改变
误差为：

δ（Ｆ′）＝ｍａｘ｛εｉ｜ｆｉ∈Ｆ０：ｆｉ（ａ）－εｉ≤ｆｉ（ｂ）｝ （４）
Ｊａｉｍｅｓ等人［８］则用目标之间的相关系数度量冲突

度，提出基于特征选择的方法（ＫＯＳＳＡ），选择与其他目
标最相关的若干个目标予以删除．

通常，ＭＯＥＡｓ求得的近似解集与Ｐａｒｅｔｏ最优前沿有一
定的差别，往往不能准确表征原问题本身内在的结构特

征，那么使占优关系不变的目标子集不一定是组成Ｐａｒｅｔｏ
最优前沿的目标子集，组成低维近似解集的目标集合也不

一定使其占优关系不变．而以上算法只利用近似解集的一
种特性具有一定的局限性．如果同时利用近似解集的两种
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特性，将有利于提高目标降维的准确性．

３ 基于稀疏特征选择的目标降维算法

近几年，稀疏特征选择方法得到了广泛关注和研

究［１３～１５］．这种方法以谱回归（ＳｐｅｃｔｒａｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）降维［１６］

为基础，把对高维数据映射为低维数据的线性稀疏投

影矩阵的学习，引入到稀疏回归模型中，有效地避免了

传统流形学习中出现的稠密矩阵的特征值分解问题．
在获得最优投影矩阵后，依据此矩阵评估每个特征的

重要性，从而选择最重要的较少个特征表征原特征集

合．本文基于稀疏特征选择的思想，提出新的目标降维
算法分别求解Ｐ１和 Ｐ２两个目标降维问题，算法框架如
图１所示．该算法首先利用近似解集的几何结构特性构
建描述原问题结构特征的邻接图，提出稀疏回归模型

求解稀疏投影矩阵，依据此矩阵度量每个目标的重要

性并排序．对于Ｐ１问题，利用近似解集上的 Ｐａｒｅｔｏ占优
关系改变程度选择误差不大于阈值的最小目标子集；

对于Ｐ２问题，直接根据目标排序选择前 ｑ个最重要的
目标组成误差最小的目标子集，实现目标降维．

３１ 构建邻接图

根据稀疏特征选择的基本思想，首先在原目标集

合下构建描述近似解集几何结构特征的邻接图．假设
Ｘ＝［ｘ１，…，ｘＮ］∈ＲＭ×Ｎ是一组近似解集，Ｍ是目标个
数，Ｎ是解个数，ｘｉ∈ＲＭ代表第ｉ个解．根据定义１，如
果 Ｆｅ＝｛ｆｒ１，…，ｆｒｄ｝Ｆｏ（ｄ＜Ｍ）是原目标集合 Ｆｏ＝
｛ｆ１，…，ｆＭ｝的关键目标子集，那么无论在高维空间还是
低维空间，Ｘ应保持几何结构特征不变，而且还应保证
数据点之间的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系不变．因此，本文采用近
邻保持嵌入（ＮＰＥ）算法［１７］中邻接图的构造方法刻画高
维数据集．这种方法发现的低维数据能够最大程度的
保持原数据的局部几何特征，同时保持数据点之间的

序关系．具体构造方法如下：
构建邻接图 Ｇ（Ｖ，Ｅ，Ｓ），其中 Ｖ＝｛ｘｉ｝，１≤ｉ≤Ｎ，

Ｅ是连接每一对顶点的边集合，Ｓ是边的权重矩阵．令
Ｎ（ｘｉ）为顶点 ｘｉ的ｋ个近邻点集合，对于每个数据点
ｘｉ，如果 ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ），则 ｘｉ与ｘｊ之间存在一条边，否则不
存在边．如果 ｘｉ与ｘｊ之间不存在边，则权重矩阵 Ｓ中
对应的Ｓｉｊ＝０，否则 Ｓｉｊ＞０，对于不为零的权重通过求解
如式（５）所示的最小化问题得到最优值，

ａｒｇｍｉｎ
Ｓ，∑ｊＳｉｊ＝１

＝∑
Ｎ

ｉ＝１‖ｘｉ－∑ｘｊ∈Ｎ（ｘｉ）
Ｓｉｊｘｊ‖

２

２
（５）

则图 Ｇ的拉普拉斯矩阵为Ｌ＝（ＩＮ×Ｎ－Ｓ）Ｔ（ＩＮ×Ｎ－Ｓ），
其中 Ｉ为单位矩阵．
３２ 稀疏投影矩阵

目标降维的目的并非获取近似解集在低维目标子

空间的表示，而是找出最能表示原问题结构特征的目

标子集．假设 Ｙ＝［ｙ１，…，ｙＮ］∈Ｒｄ×Ｎ是Ｘ的低维嵌入，
ｄ是Ｙ的维数．为了保持原问题内在结构特征不变，Ｘ
在由ｄ个目标组成的低维空间中应仍保持原数据集的
局部几何特征，也就是在低维空间中，每个样本点 ｙｉ∈
Ｙ仍可由其近邻点通过同一个权重矩阵Ｓ进行重构．
因此低维嵌入 Ｙ应满足：

ａｒｇｍｉｎ
ＹＹＴ＝ＩＭ×Ｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
‖ｙｉ－∑

Ｎ

ｊ＝１
Ｓｉｊｙｊ‖

２

２
（６）

最优低维嵌入 Ｙ可通过求解 ｔｒａｃｅ（ＹＬＹＴ）直接获
得．

假设存在投影矩阵 Ｗ＝［ｗ１，…，ｗＭ］∈Ｒｄ×Ｍ，使
得 Ｙ＝ＷＸ，其中 ｗｉ＝［ｗｉ１，…，ｗｉｄ］．用 ｘ^ｉ＝［^ｘｉ１，…，
ｘ^ｉＮ］Ｔ代表 Ｘ的第ｉ个目标向量，则 Ｘ可以改写成［^ｘ１，
…，^ｘＭ］的形式，那么 Ｙ＝ＷＸ可以写成如下的形式：

Ｙ＝ ｗ１ … ｗ[ ]Ｍ ×
ｘ^１


ｘ^









Ｍ
＝ｗ１^ｘ１＋…＋ｗＭｘ^Ｍ（７）

可见，Ｙ的形成是Ｘ的所有目标向量在Ｗ的作用
下线性累加而成，ｗｉ中各元素的绝对值越大，对应的第
ｉ个目标对于Ｙ的形成影响越大，如果 ｗｉ为零向量，则
表明第 ｉ个目标对于Ｙ的形成无用．为了实现目标选
择，希望 Ｗ是稀疏的，即存在若干个零向量，那么 ｗｉ＝
０对应的目标即为冗余的目标．因此，在求得稀疏投影
矩阵后，目标的重要性用 ｗｉ的 Ｌ２范数，即‖ｗｉ‖２来度
量，以便选择相对重要的目标实现目标降维．
３３ 稀疏回归模型

通过以上分析，原目标降维问题转化成了求解原

高维目标空间映射为低维目标子空间的稀疏投影矩

阵．虽然 Ｙ可由 ｔｒａｃｅ（ＹＬＹＴ）求得，但 Ｙ＝ＷＸ是超定方
程（ｄ＜Ｍ），因此无法求得准确的 Ｗ．一种可行的方法
是采用最小二乘法获得近似解，即：

Ｗ＝ａｒｇｍｉｎ‖ＷＸ－Ｙ‖２２ （８）
然而式（８）求得的 Ｗ不是稀疏的，无法实现目标降

维．因此希望 Ｗ同时满足：

Ｗ＝ａｒｇｍｉｎ∑
Ｍ

ｉ＝１‖ｗｉ‖２ （９）

为了获得稀疏的投影矩阵，本文采用文献［１７］的方
法将式（６）、（８）、（９）所示的最优化问题整合为如下所示
的稀疏回归模型，即：
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Ｌ（Ｗ，Ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ
Ｗ，ＹＹＴ＝ＩＭ×Ｍ

ｔｒａｃｅ（ＹＬＹＴ）＋

β（‖ＷＸ－Ｙ‖
２
２＋α∑

Ｍ

ｉ＝１
‖ｗｉ‖２）

（１０）

其中α和β是稀疏回归系数．文献［１７］给出了一种迭代
的方法求解式（１０），并证明了代价函数 Ｌ（Ｗ，Ｙ）在迭
代过程中是单调递减的，因此保证了算法的收敛性．如
前所述，求得稀疏投影矩阵后，即可对目标的重要性进

行评分，从而选择最重要的目标组成关键目标子集．
３４ 目标降维算法（ＳＯＲＡ１和ＳＯＲＡ２）

针对Ｐ１问题本文提出 ＳＯＲＡ１算法，用于寻找原
问题改变误差不大于给定阈值的最小目标子集．由于
原问题的内在维数不可知，本文采用二分查找判定树

的方法（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）来确定内在维数，判定条件是定义
２中给出的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变误差δ．ＳＯＲＡ１算法流
程如图２（ａ）所示．

Ｐ２问题是寻找原问题改变误差最小的 ｑ个目标组成
的目标子集．因为给定了要寻找的目标个数，所以省略了
ＳＯＲＡ１算法中寻找内在维数的过程．在求得稀疏投影矩
阵后，对所有目标进行排序，前 ｑ个目标组成的集合即为
关键目标子集．由于求解问题（１０）的过程已被证明是收敛
的［１７］，保证了求得的稀疏投影矩阵能够最大程度地描述

高维数据与低维数据的映射关系，因此由其确定的关键目

标子集也能够最大程度地表示原问题，使得原问题的改变

误差最小．ＳＯＲＡ２算法流程如图２（ｂ）所示．

４ 实验结果与分析

本节的实验目的有两个：一是针对 ＳＯＲＡ算法本身

考察参数对算法性能的影响；二是通过与其他算法相

比较，考察 ＳＯＲＡ算法的有效性．实验中采用的测试问
题是ＤＴＬＺ５修改版［１８］，即 ＤＴＬＺ５（Ｉ，Ｍ），其中 Ｉ为原问
题的内在维数，Ｍ为原问题的目标个数．该测试问题不
仅目标个数 Ｍ可任意扩展，而且可通过设置 Ｉ为２到
Ｍ之间任意一个整数来控制问题的冗余度，其关键目
标子集是｛ｆＭ－Ｉ＋１，ｆＭ－Ｉ＋２，…，ｆＭ｝．

实验中，我们采用基于指标的多目标进化算法

（ＩＢＥＡ）［１９］，通过进化不同的代数，获得不同质量的近似
解集，评估近似解集质量对降维准确性的影响．按照文
献［２４］的建议，ＩＢＥＡ的遗传算子采用参数为 ５的模拟
二进制交叉算子（概率为０９）和参数为５０的多项式变
异算子（概率为０１）．用 ＤＴＬＺ５（Ｉ，Ｍ）Ｇ表示一个测试
实例，其中 Ｍ为目标个数，Ｉ为内在维数，Ｇ为 ＩＢＥＡ进
化代数．目标个数为１０时，种群规模设为２００，目标个数
为２０时，种群规模设为５００．每种测试实例下ＩＢＥＡ独立
运行２０次．
４１ ＳＯＲＡ参数

ＳＯＲＡ算法中有三组参数：近邻个数 ｋ，稀疏回归系
数α和β，以及收敛准则．由于 ＳＯＲＡ１和 ＳＯＲＡ２都是
依赖目标重要性指标选择目标，其区别仅在于选择的

准则不同，上述参数只对目标重要性指标有影响，因此

实验中仅利用ＳＯＲＡ２对参数进行测试．
４．１．１ 近邻个数 ｋ

本组实验考察 ｋ分别取｛１，２，…，１０｝时找到错误关
键目标子集的次数．从图３的实验结果可以看出，当进
化代数不大于１００时，找到错误关键目标子集的次数随
着 ｋ的增加呈减少的趋势．表明近似解集质量较差时，
较大的近邻个数能够更准确地描述原高维数据的局部

几何结构，提高降维准确性．当进化代数大于１００时，近
邻个数对降维准确性没有影响．因此对于高质量的近
似解集，近邻个数可设置为较小值，这样既可以保证较

高的降维准确率，也能在一定程度上降低计算复杂度．
４．１．２ 稀疏回归系数α和β

实验中设置α的取值范围为［１５，２４］，变化步长
为０１，β的取值范围为［００１，０１］，变化步长为 ００１．
计算每一种α－β组合形式下找到错误关键目标子集
的次数，考察α－β的取值对降维准确性的影响，实验
结果如图 ４所示．除ＤＴＬＺ５（８，１０）－１００外，对于同一个
测试实例，所有α－β组合下的错误次数都相等．
ＤＴＬＺ５（８，１０）－１００的结果显示仅有６种α－β组合形式
会引起降维准确性的变化．当近似解集质量较高时（进
化１５０代和２００代），无论哪种α－β组合形式，降维错
误率均为零．可见，ＳＯＲＡ算法的降维准确性对于α和β
的取值并不十分敏感．
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４．１．３ 收敛准则

ＳＯＲＡ算法采用迭代的方式求解满足式（１０）的最
优稀疏投影矩阵，这个过程是 ＳＯＲＡ计算量最大的部
分，其收敛速度直接影响算法的计算效率．

首先评估算法的收敛速度．设置最大迭代次数为
５０，记录每次迭代后式（１０）的代价函数值，结果如图 ５

所示．横坐标为迭代次数，纵坐标为２０次实验的平均代
价函数值，不同的曲线代表 ＩＢＥＡ进化的不同代数．可
以看出，在所有测试实例下，ＳＯＲＡ２都能在１０代之内
收敛，表明这种求解方法的计算效率较高，不会占用太

多的计算资源和计算时间．

但在实际中，设置最大迭代次数作为停止条件通

常会浪费计算资源，因此我们考察另一种收敛准则，即

当相邻两代的代价函数值的差小于某个阈值σ时则停

止．为了获得合理的σ，我们考察σ分别为０００５、０００１

和００００１时找到错误关键目标子集的次数，并记录对
应的迭代次数，实验结果如表 １所示．可见，虽然σ越
小迭代次数越多，但迭代次数的增加并没有使降维的

错误次数有明显的下降，特别地，对于 ＤＴＬＺ５（４，１０）和
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ＤＴＬＺ５（６，１０）测试实例，当 ＩＢＥＡ进化代数大于５０时，迭
代４次即可使得降维错误率为零．可见，ＳＯＲＡ２算法虽
然是一种迭代的计算方法，但其收敛速度较快，计算效

率较高．
表１ 不同收敛条件下找到错误关键目标子集的次数以及对应的平

均迭代次数

测试实例

σ＝０．００５ σ＝０．００１ σ＝０．０００１

错误

次数

迭代

次数

错误

次数

迭代

次数

错误

次数

迭代

次数

ＤＴＬＺ５（４，１０）－５０ ３ ４．１ ３ ５．４ ３ ８．７
ＤＴＬＺ５（４，１０）－１００ ０ ４．０ ０ ５．４ ０ ８．２
ＤＴＬＺ５（４，１０）－１５０ ０ ４．０ ０ ５．６ ０ ８．８
ＤＴＬＺ５（４，１０）－２００ ０ ４．０ ０ ５．９ ０ ９．６
ＤＴＬＺ５（６，１０）－５０ ３ ４．０ ２ ５．４ ４ ９．８
ＤＴＬＺ５（６，１０）－１００ ０ ４．０ ０ ５．２ ０ ９．６
ＤＴＬＺ５（６，１０）－１５０ ０ ４．０ ０ ５．７ ０ １０．３
ＤＴＬＺ５（６，１０）－２００ ０ ４．０ ０ ５．９ ０ １０．４
ＤＴＬＺ５（８，１０）－５０ ３ ４．０ ３ ４．８ ４ ８．８
ＤＴＬＺ５（８，１０）－１００ ３ ４．０ ３ ４．９ ２ ９．５
ＤＴＬＺ５（８，１０）－１５０ １ ４．０ １ ５．０ ０ １０．８
ＤＴＬＺ５（８，１０）－２００ ０ ４．０ ０ ５．０ ０ １１．５

４２ ＳＯＲＡ算法的性能测试
本组实验的目的是通过与其他目标降维算法比

较，考察ＳＯＲＡ算法的有效性．实验中，根据４．１节参数
的测试结果，ＳＯＲＡ１和 ＳＯＲＡ２均采用相同的参数设
置，近邻大小 ｋ＝Ｍ－１，稀疏回归系数α＝２４，β＝
００１，收敛条件为迭代相邻代目标函数差值σ小于
０００１时算法停止．每个测试实例下 ＩＢＥＡ独立运行 ２０
次．
４．２．１ ＳＯＲＡ１性能测试

本组实验将ＳＯＲＡ１算法与δＭＯＳＳ算法［１２］比较，
以Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变程度δ为误差函数，求解 Ｐ１问
题．设置δ分别为近似解集中最大差值的｛０，１０％，
２０％，３０％，４０％，５０％｝．实验中统计找到的目标均为关
键目标的次数．由图６给出的实验结果可见，在相同允
许误差下，ＳＯＲＡ１算法的准确次数总是大于δＭＯＳＳ
算法．而且近似解集质量的提高，ＳＯＲＡ１算法的准确
次数增加，甚至达到１００％的成功率，而δＭＯＳＳ算法的
成功率基本不超过５０％．
４．２．２ ＳＯＲＡ２性能测试

本组实验将 ＳＯＲＡ２与 ＫＯＳＳＡ算法［８］、ＫＥＭＯＳＳ算
法［１２］和ＭＶＵＰＣＡ算法［１１］比较，用于求解Ｐ２问题，寻找
目标个数为 Ｉ的目标子集．

首先，以Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变误差δ来评估算法保
持原问题结构特性不变的能力，δ越小，表明降维算法

的有效性越佳．由图 ７的比较结果可以看出，ＫＥＭＯＳＳ
算法虽然以Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变误差最小为寻找目标
子集的目标，但该算法得到的误差并不总是最小的，表

明仅利用近似解集的 Ｐａｒｅｔｏ占优关系分析目标的冗余
性并非十分有效．另外 ＭＶＵＰＡＣ算法在所有测试实例
下求得的目标子集引起的误差最大，表明仅利用近似

解集的几何结构特征也不能保证降维的合理性．本文
提出的 ＳＯＲＡ２算法，除 ＤＴＬＺ５（８，１０）和 ＤＴＬＺ５（１０，２０）
测试问题外，无论 ＩＢＥＡ算法进化代数多少，总是能获
得最小误差的目标子集．可见，ＳＯＲＡ２算法保持原问题
结构特征不变的能力好于其他三种算法．

接下来考察每个算法的降维准确性．表２给出了每
个测试实例下，算法找到错误目标子集的次数，其中粗

体数字表示对应测试实例下的最好结果．可以看出，对
于２４个不同规模、不同冗余度的测试实例，ＳＯＲＡ２找
到正确目标子集的次数仅在６个测试实例下稍逊于其
他算法，而在其他测试实例下都是最好的，并且错误率

基本为零，表明本文算法具有较强的适应性和稳定性．
另外，对于 ＩＢＥＡ进化较少代数（如５０代）时获得的近似
解集，本文的算法仍可以获得较低的错误率．表明，本
文算法降维的准确性受近似解集质量的影响较小．

表２ 不同算法找到错误目标子集的次数（总次数为２０）

测试实例 ＫＯＳＳＡ ＫＥＭＯＳＳ ＭＶＵＰＣＡ ＳＯＲＡ－２

ＤＴＬＺ５（４，１０）－５０ １８ １７ １２ ０
ＤＴＬＺ５（４，１０）－１００ １７ １８ １６ ０
ＤＴＬＺ５（４，１０）－１５０ １６ ２０ １６ ０
ＤＴＬＺ５（４，１０）－２００ １９ １８ ２０ ０
ＤＴＬＺ５（６，１０）－５０ ２０ １１ ７ ２
ＤＴＬＺ５（６，１０）－１００ １９ １６ ３ ０
ＤＴＬＺ５（６，１０）－１５０ １７ １２ ３ ０
ＤＴＬＺ５（６，１０）－２００ １７ ５ ６ ０
ＤＴＬＺ５（８，１０）－５０ １２ ２ １４ ４
ＤＴＬＺ５（８，１０）－１００ １４ ５ １０ ２
ＤＴＬＺ５（８，１０）－１５０ １４ ８ ６ ０
ＤＴＬＺ５（８，１０）－２００ １３ ６ ９ ０
ＤＴＬＺ５（５，２０）－５０ ２０ １８ ２０ ０
ＤＴＬＺ５（５，２０）－１００ ２０ １７ ０ ０
ＤＴＬＺ５（５，２０）－１５０ １０ １７ ０ ０
ＤＴＬＺ５（５，２０）－２００ ２０ １１ ０ ０
ＤＴＬＺ５（１０，２０）－５０ ２０ ０ ０ ３
ＤＴＬＺ５（１０，２０）－１００ １９ ２ ０ １
ＤＴＬＺ５（１０，２０）－１５０ ２０ ２ １ ０
ＤＴＬＺ５（１０，２０）－２００ １９ ５ ０ ０
ＤＴＬＺ５（１５，２０）－５０ １７ ２ ０ ６
ＤＴＬＺ５（１５，２０）－１００ １７ ０ ０ ３
ＤＴＬＺ５（１５，２０）－１５０ １８ ２ ２ ３
ＤＴＬＺ５（１５，２０）－２００ １８ １ ３ ２
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５ 结论

本文提出一种新的目标降维算法，该算法基于稀

疏特征选择的思想，求解两种目标降维问题．利用近似
解集的几何结构特性描述原问题的内在结构特征，提

出稀疏回归模型求解稀疏投影矩阵，以此矩阵度量每

个目标的重要性，再利用 Ｐａｒｅｔｏ占优关系改变程度选择
误差不大于阈值的最小目标子集，或直接选择前 ｑ个
目标组成误差最小的目标子集．

实验结果表明，本文算法的性能受参数影响较小．
另一方面，通过与其他目标降维算法比较，本文算法对

于两种目标降维问题都表现出较高的准确性和鲁棒

性，而且其性能受近似解集的质量影响较小．
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