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内点法

❑ 不等式约束的极⼩化问题 
❑ 对数障碍函数和中⼼路径 
❑ 障碍⽅法 
❑ 可⾏性和阶段1⽅法 

❑ ⾃和谐条件的复杂性分析
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不等式约束的极⼩化

函数f为凸函数，⼆次连续可微

 假设最优值。 为有限且存在
假设问题为严格可⾏：存在。 满⾜

因此，具有强对偶且对偶优化存在
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例⼦

❑ 线性规划、⼆次规划、⼆次约束的⼆次规划
❑ 基于线性不等式约束的熵最⼤化

❑ 其中，
❑ 可微性需要重形式化问题

❑ 分段线性极⼩化
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例⼦

❑ 线性规划、⼆次规划、⼆次约束的⼆次规划
❑ 基于线性不等式约束的熵最⼤化

❑ 其中，
❑ 可微性需要重形式化问题

❑ 分段线性极⼩化
❑ 基于线性规划的范数逼近
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基于KKT条件的解释

❑                                                           满⾜
❑ 原约束：
❑ 对偶约束：
❑ 互补松弛条件：
❑ Lagrangian函数的梯度

❑ 和KKT的不同是条件3替换了
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障碍法

❑ 终结时，                         停⽌条件来⾃
❑ 使⽤Newton⽅法完成中⼼点步骤，从当前点x开始
❑     的选择需要权衡：取⼤表⽰较少的外部循环，更多的内部

训练；通常设置为
❑ 初始点选择有很多启发式策略



11

收敛性分析



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤
❑ 中⼼点步骤



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤
❑ 中⼼点步骤
❑ 见Newton法的收敛性分析



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤
❑ 中⼼点步骤
❑ 见Newton法的收敛性分析

❑ 对               ，               必须有闭的下⽔平集



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤
❑ 中⼼点步骤
❑ 见Newton法的收敛性分析

❑ 对               ，               必须有闭的下⽔平集
❑ 经典分析需要强凸性、Lipschitz条件



11

收敛性分析

❑ 外部训练的次数：精确的

❑ 加上初始化中⼼点步骤
❑ 中⼼点步骤
❑ 见Newton法的收敛性分析

❑ 对               ，               必须有闭的下⽔平集
❑ 经典分析需要强凸性、Lipschitz条件

❑ 基于⾃适应的分析需要              为⾃适应函数               
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例

❑ 不等式形式的线性规划（m=100个不等式，n=50个优化变量）

❑ 从中⼼路径的点x开始（               ，对偶间隙为100）

❑ 当t=108时，停⽌

❑ 中⼼点步骤使⽤带回溯的Newton法

❑ 若            ，Newton法的整体迭代次数不会太敏感
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⼀簇标准的线性规划

❑m=10，…，1000；对每⼀个m，求解100个随机⽣成的实例 

❑ 当问题维数变化⽐值为100:1时，迭代次数增长的较为缓慢
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❑ 可⾏性问题：寻找x满⾜

❑ 阶段1:为障碍法计算研究可⾏的起始点

❑ 基本阶段1⽅法

❑ 若x，s可⾏，且s<0，则x是严格可⾏的

❑ 若最优值为正，则问题为⾮可⾏性的
❑ 若最优值为0且存在，则问题为可⾏的（但不是严

格可⾏的）
❑ 若最优值为0且不可达，则问题为⾮可⾏的
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不可⾏值之和

❑ 对不可⾏点，⽐基本阶段1⽅法产⽣满⾜更多不等式约束的解 

❑ 例（由50个变量和100个线性不等式构成的不可⾏集） 

❑ 左图：基本阶段1⽅法，满⾜39个不等式 

❑ 右图：不可⾏值之和，满⾜79个不等式
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基于⾃和谐条件的复杂性分析
❑ 假设：
❑ ⽔平⼦集有界
❑ 所有的               为⾃和谐函数，且是闭的

❑ 对线性规划、⼆次规划等很多问题均成⽴
❑ 或许需要重形式化问题，

❑ 可⽤于复杂性分析；当不采⽤⾃和谐条件时，
障碍法仍然有效
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总的Newton迭代次数

❑ 确认关于参数    的权衡
❑ 实际上，迭代参数数⼗次的量, 当。       不敏感
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障碍法的多项式复杂度

❑ 根据

❑ 固定间隙压缩的Newton法的迭代次数为

❑ 乘以⼀次Newton迭代的代价，得到浮点运算次
数的上界

❑     的选择优化了最坏情况的复杂性；事实上，
设置。 为固定值
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原-对偶内点法

❑ 当需要⾼性能时，⽐障碍法更为有效
❑ 每次迭代更新原问题和对偶问题的变量；不区

分内部和外部迭代
❑ 通常展现出超线性收敛性质
❑ 搜索⽅向可以理解为Newton⽅向，来处理修改

的KKT条件

❑ 可以从⾮可⾏点开始
❑ 每次迭代的计算代价和障碍法相同


