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Abstract

In this paper, we solve the inverse problem of quadratic programming whose objective
function is the sum of matrix spectrum norm and vector infinite norm. We transform
the problem into a convex optimization problem with objective function separable and
propose Gauss back substitution alternating direction method to solve it. We find that
one of its subproblems is still a convex optimization problem with objective function
separable, but it is impossible to solve every variable accurately. So we use the inexact
method to solve the subproblem. Finally, the numerical experiment of the problem
in this paper is given. The data shows that the method in this paper can solve the
inverse quadratic programming problem efficiently and quickly.
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摘 要

本文求解了目标函数为矩阵谱范数与向量无穷范数之和的一类二次规划的逆问题。先将该问题转

化为目标函数可分离变量的凸优化问题，提出用 Gauss 回代交替方向法求解该问题。而对于其中
一个子问题的求解过程中发现其仍是目标函数可分离变量的凸优化问题，但无法精确求解每个变

量，所以采用非精确方法求解该子问题。最后给出采用的 Gauss 回代交替方向法求解本文问题的
数值实验。数据表明，本文所采用的方法能够高效快速地解决该二次规划逆问题。
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1. 引言

在本文里，我们考虑如下凸二次规划问题的逆问题：

min f(x) =
1

2
x⊤Gx+ c⊤x

s.t. x ∈ ΩP := {x′ ∈ Rn|Ax′ ≥ b}
(1.1)

其中 G ∈ Sn
+, Sn 定义 n × n 对称矩阵空间，Sn

+ 定义了 n × n 半正定矩阵锥，c ∈ Rn, A ∈
Rm×n, b ∈ Rm� 令

A := (a1, · · · , am)⊤, ai ∈ Rn, i = 1, · · · ,m,
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我们用 SOL(P) 表示问题 (P) 的最优解，并且在本文中假设 m ≤ n 。

给定问题 QP(G, c,A, b) 的最优解 x0 ∈ ΩP 以及 (G, c) 的估计值 (G0, c0) ∈ Sn ×Rn。在本文

中考虑的逆二次优化问题是找到一对值 (G, c) ∈ Sn
+ ×Rn 使

IQP(G0, A, x0, c0)

min ∥G−G0∥2 + ∥c− c0∥∞

s.t. x0 ∈ SOL(QP(G, c,A, b)),

(G, c) ∈ Sn
+ ×Rn,

(1.2)

其中 ∥ · ∥2, ∥ · ∥∞ 分别表示矩阵的谱范数 (即矩阵的最大奇异值) 和向量的无穷范数。

根据传统的对偶理论，如果 G ∈ Sn
+，那么 x0 ∈ SOL(QP(G, c,A, b)) 的充分必要条件是存在

u ∈ Rm 满足  c−A⊤u+Gx0 = 0,

0 ≤ u ⊥ Ax0 − b ≥ 0.
(1.3)

不失一般性，假设前 p 个约束在 x0 处是有效约束，或者等价写成 I(x0) := {j|a⊤j x0 − bj = 0, j =

1, · · ·m} = {1, · · · p}。令 A0 := (a1, · · · , ap)⊤, ai ∈ Rn, i = 1, · · · , p, 即 A0 是 A 的前 p 行。则

(1.3)可以等价地表示为  c−A⊤
0 y +Gx0 = 0,

y ≥ 0,
(1.4)

其中 y ∈ Rp 是 u 的前 p 个元素。所以问题 IQP(G0, A, x0, c0) 可以被简化为

IQP(G0, A0, x
0, c0)

min ∥G−G0∥2 + ∥c− c0∥∞

s.t. c−A⊤
0 y +Gx0 = 0,

(G, c, y) ∈ Sn
+ ×R×Rp

+,

(1.5)

下面我们假设问题(1.5)有解的前提下来研究利用交替方向法求解它。由于交替方向法适用于目标
函数是可分离的优化问题，记 δRp

+
(·) 是 Rp

+ 上的指示函数，我们把问题(1.5)写成如下可分离形式

min ∥G−G0∥2 + ∥c− c0∥∞ + δRp
+
(y)

s.t. c−A⊤
0 y +Gx0 = 0,

(G, c, y) ∈ Sn
+ ×Rn ×Rp.

(1.6)

本文的组织结构如下：第 2 节给出求逆问题所需要的部分预备知识；第 3 节给出具体求解问
题(1.6) 的 Gauss 回代方法的算法以及各子问题求解的具体步骤；第 4 节给出 Gauss 回代算法求
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解逆问题的数值结果；最后一节为结论。

2. 预备知识

我们需要讨论一下 Moreau-Yosida 正则化的一些性质。设 X 是一个有限维欧氏空间，其内积
⟨·, ·⟩X 引导的范数记为 ∥ · ∥X . f : X 7→ (−∞,+∞] 是定义在 X 上的闭凸函数，则 f 在 x ∈ X 点的
Moreau-Yosida 正则化定义如下：

min
y∈X

f(y) +
1

2
∥y − x∥2X .

上述问题的唯一最优解记为 Pf (x)� 定义 f 的共轭函数

f∗(x) = sup
y∈X
{⟨x, y⟩X − f(y)}.

由 Moreau 分解理论 [1] (定理 31.5) 可知，对于 ∀x ∈ X , 我们有

x = Pf (x) + Pf∗(x). (2.1)

如果 f 是范数函数，记 f = ∥ · ∥♮� 则记 ∥ · ∥♯ 为其对偶范数，定义为

∥x∥♯ = sup
y∈X
{⟨x, y⟩X : |y∥♮ ≤ 1},

则有 Pf∗(x) = ΠB1
♯
(x), 其中闭球 B1

♯ := {x ∈ X : |x∥♯ ≤ 1}，而 ΠM(·) 是到闭凸集M 的投影算子，

即

ΠM(x) = Argmin
y∈M

1

2
∥x− y∥2X , ∀x ∈ X .

则(2.1)可以写成
x = Pf (x) + ΠB1

♯
(x). (2.2)

或等价为

Pf (x) = x−ΠB1
♯
(x). (2.3)

对于具体的矩阵的核范数，取 τ̂ > 0, 令 fτ̂ : Rm×n 7→ R, 即 fτ̂ (X) := τ̂∥X∥∗� 函数 fτ̂ 在点

X ∈ Rm×n 处 Moreau-Yosida 正则化定义如下：

min
Y ∈Rm×n

fτ̂ (Y ) +
1

2
∥Y −X∥2F . (2.4)

其中 ∥ · ∥F 为矩阵的 Frobenius 范数。事实上，矩阵的核范数的对偶函数是谱范数 (矩阵的奇异值
之和)，定义为 ∥ · ∥2� 根据(2.2) 或(2.3)知

Pfτ̂ (X) = X −ΠBτ̂
2
(X), (2.5)
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其中闭球 Bτ̂
2 定义为 Bτ̂

2 := {X ∈ Rm×n : ∥X∥2 ≤ τ̂}.
我们要想求解(2.4)，关键是如何求解 ΠBτ̂

2
(X)� 事实上 ΠBτ̂

2
(X) 我们可以由下面两个命题得到。

命题 1. ( [2]) ሯӄ x ∈ Rn, Ԛ ui = |xi|, i = 1, . . . , n. 䇴ٽ u1 ≥ . . . ≥ un ≥ 0, k ᱥֵ

uk > zk ≥ uk+1 ᡆ立Ⲻᴶቅ↙᮪ᮦ，ެѣ

zk =

∑k
i=1 ui − τ̂

k
.

Ԛ C τ̂1 := {v ∈ Rn : ∥v∥1 ≤ τ̂}, x̄ := ΠCτ̂
1
(x)� ެѣ ∥ · ∥1 㺞⽰ੇ䠅Ⲻ 1 㤹ᮦ，঩ ∥v∥1 =

∑n
i=1 |vi|�

ᖉࡏ x ∈ C τ̂1ᰬ, x̄ = x� ੜࡏ

x̄i =

 sign(xi)(ui − zk), i ≤ k,

0, i > k.
(2.6)

设 r = rank(X), X ∈ Rm×n� 令 X 的简化奇异值分解为

X = UrDiag(σ(X))V ⊤
r , (2.7)

其中 σ(X) = (σ1, . . . , σr)
⊤ 满足 σ1 ≥ σ2 ≥ . . . ≥ σr > 0, Ur ∈ Rm×r, Vr ∈ Rn×r 为列正交阵。则

利用命题 1 和 John von Neumann 迹不等式，如下命题成立。
命题 2. 䇴ٽ X ∈ Rm×n ޭᴿᖘྸ(2.7) Ⲻཽᔸ࠼ٲ䀙，ࡏ X ൞䰣⨹ Bτ̂

∗ рⲺᣋᖧ

ΠBτ̂
∗
(X) = UrDiag(x̄)V ⊤

r ,

ެѣ x̄ = ΠCτ̂
1
(σ(X))�

若 f 对应的是向量的无穷范数，令 τ̌ > 0, fτ̌ : Rn 7→ R� 且 fτ̌ (x) := τ̌∥x∥∞� 函数 fτ̌ 在点

x ∈ Rn 处 Moreau-Yosida 正则化定义如下：

min
y∈Rn

fτ̌ (y) +
1

2
∥y − x∥2. (2.8)

∥·∥表示向量的欧式范数。事实上，向量的无穷范数的对偶函数是向量的 1范数。根据(2.2)或(2.3)，
同样有

Pfτ̌ (x) = x−ΠBτ̌
1
(x), (2.9)

其中闭球 Bτ̌
1 定义为 Bτ̌

1 := {x ∈ Rn : ∥x∥1 ≤ τ̌}� 其中 ΠBτ̌
1
(x) 可由命题 1 得到。

3. Gauss 回代交替方向法求解逆问题

经典的交替方向法 (ADMM) 适用于线性约束目标可分离变量的优化问题，但从收敛性分析上
看, 有两个变量的可分离变量形式的问题所对应的交替方向法，其收敛性证明可在文献 [3] [4] [5]
中找到。而对于变量个数超过两个的问题，收敛性分析证明仍然是开放的。而我们的问题(1.6)中
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的变量是三个，为了保证收敛，我们采用的 Gauss 回代交替方向法 [6] 求解它。
问题(1.6)的增广 Lagrange 函数为
Lβ(G, c, y, λ) = ∥G−G0∥2 + ∥c− c0∥∞ + δRp

+
(y)− ⟨λ, c−A⊤

0 y +Gx0⟩+ β
2
∥c−A⊤

0 y +Gx0∥2F
其中 β > 0 是等式约束 c−A⊤

0 y +Gx0 = 0 的罚参数，∥ · ∥F 表示矩阵的 Frobenius 范数，∥ · ∥ 表
示向量的欧式范数。为了方便下面的讨论，我们定义如下的符号以及矩阵

集合 W := Sn
+ ×Rn ×Rp ×Rn,V := Rn ×Rp ×Rn.

w = (G, c, y, λ) ∈ W, v = (c, y, λ) ∈ V.

矩阵

H = Diag(βI, βA0A
⊤
0 ,

1

β
I),M =


βI 0 0

−βA0 βA0A
⊤
0 0

0 0 1
β
I

 , Q =


βI −βA⊤

0 I

−βA0 βA0A
⊤
0 −A0

I −A⊤
0

1
β
I

 . (3.1)

结合上述矩阵，下面我们给出 Gauss 回代交替方向法的具体步骤。
算法 3.1 (G-ADMM)
取定参数 β > 0, α ∈ [0, 1), 矩阵 M,H 由上述给出，给定当前迭代步 vk = (ck, yk, λk), 则新的迭代
步 wk+1 生成如下：

步 1 ADMM 步（预测步）获得 w̃k = (G̃k, c̃k, ỹk, λ̃k) :

G̃k = ArgminG∈Sn
+
{∥G−G0∥2 +

β

2
∥ck −A⊤

0 y
k +Gx0 − λk

β
∥2} (3.2)

c̃k = Argminc∈Rn{∥c− c0∥∞ +
β

2
∥c−A⊤

0 y
k + G̃kx0 − λk

β
∥2} (3.3)

ỹk = Argminy∈Rp
+
{β
2
∥c̃k −A⊤

0 y + G̃kx0 − λk

β
∥2} (3.4)

λ̃k = λk − β(c̃k −A⊤
0 ỹ

k + G̃kx0) (3.5)

步 2 Gauss 回代步（矫正步）
Gk+1 = G̃k,

vk+1 = vk − αM−⊤H(vk − ṽk).

注解 1. (1) Ӂᇔр，Gauss ഔԙ↛ҕਥ᤿➝ྸсᖘᕅ䘑㺂，৸㿷 [6]；

vk+1 = vk − γα∗
kM

−⊤H(vk − ṽk), (3.6)

其中 γ ∈ (0, 2),

α∗
k =
∥vk − ṽk∥2H + ∥vk − ṽk∥2Q

2∥vk − ṽk∥2H
.

(2) 便于理论分析，我们固定参数 β。关于动态调整 β，见文献 [7] [8]。
(3) 算法的收敛性分析见 [6]，这里不再赘述。

DOI: 10.12677/aam.2020.91008 65 应用数学进展

https://doi.org/10.12677/aam.2020.91008


李丽丹 等

3.1. 非精确求解子问题(3.2)

子问题(3.2)可知是下述问题的最优解

min ∥Y ∥2 +
β

2
∥bk +Gx0∥2

s.t. G−G0 = Y,

G ≽ 0

(3.7)

其中记 bk := ck − A⊤
0 y

k − λk/β. 我们注意到问题(3.7)是一个目标函数可分离的凸规划问题，且其
未知变量为两个，所以可以采用经典的交替方向法求解。此问题与 [9] 中求解问题非常相似，所以
我们也采用它的求解方法。问题(3.7) 的增广 Lagrange 函数

Lρ(Y,G,Ξ) = ∥Y ∥2 +
ρ

2
∥bk +Gx0∥2 − ⟨Ξ, G−G0 − Y ⟩+ ρ

2
∥G−G0 − Y ∥2F

其中 ρ 是对应等式约束的罚参数。同样给出其交替方向法的迭代形式：

Y l+1 = Argmin{∥Y ∥2 +
ρ

2
∥Gl −G0 − Y − Ξl

ρ
∥2F } (3.8)

Gl+1 = ArgminG∈Sn
+
{∥Gx0 + bk∥2 + ρ

2
∥G− (G0 + Y l+1 +

Ξl

ρ
)∥2F} (3.9)

Ξl+1 = Ξl − ρ(Gl+1 − Y l+1 −G0). (3.10)

对于(3.8)，令 Ȳ := Gl −G0 − Ξl/ρ. 由预备知识的公式(2.4)中的可得

Y l+1 = Ȳ −ΠB1/ρ
∗

(Ȳ ), (3.11)

其中 ΠB1/ρ
∗

(·) 为到闭球 B1/ρ
∗ := {X ∈ Rm×n|∥X∥∗ ≤ 1/ρ} 内的投影算子。

关于(3.9)，我们注意到其没有显示解，所以讨论其非精确求解。为保证解的稳定性，通常对
相应子问题进行加二次临近正则化项的正则化处理，即考虑如下极小值问题

Gl+1 = ArgminG∈Sn
+
{β
2
∥Gx0 + bk∥2 + ρ

2
∥G− (G0 + Y l+1 +

Ξl

ρ
)∥2F +

1

2τ
∥G−Gl∥2F } (3.12)

其中 1/τ > 0 为正则化临近参数。为了方便讨论，记(3.12)中的目标函数为 f(G)� 则 f(G) 关于 G

的梯度为

∇f(G) =
β

2

(
(Gx0 + bk)x0⊤ + x0(Gx0 + bk)⊤

)
+ ρ

(
G− (G0 + Y l+1 +

Ξl

ρ
)

)
+

1

τ
(G−Gl) (3.13)

令 Gl+1
exact 为带正则化项子问题 (3.12)的精确解，则有 Gl+1

exact 满足投影方程

Gl+1
exact = PSn

+

(
Gl+1

exact − τ∇f(Gl+1
exact)

)
.
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值得注意的是，对于非精确标准的选取，应当考虑在具体计算中容易执行的不包含精确解 Gl+1
exact

信息的非精确标准。为此本文选取 [10] 中给出的非精确标准来计算近似解 Gl+1。其方法是引入误

差项 ξlG，使得近似解满足新的带误差项 ξlG 的投影方程

Gl+1 = ΠSn
+

(
Gl+1 − τ∇f(Gl+1) + ξlG

)
(3.14)

其中误差项 ξlG 满足 [10] 中给的下列两种非精确标准之一，

绝对误差标准：∥ξlG∥F ≤ εl,其中
∞∑
0

εl < +∞, (3.15)

或

相对误差标准：∥ξlG∥F ≤ εl∥Gl+1 −Gl∥F ,其中
∞∑
0

ε2l < +∞. (3.16)

我们选择按照如下方式求解满足(3.15)或(3.16)的误差项 ξlG 和近似解 Gl+1。非精确迭代方法的基

本思想是在某种适当的非精确标准下寻求 Gl+1
exact 的近似解，记为 Gl+1。首先选择一个收敛到精确

解 Gl+1
exact 的近似序列 {Gl+1

j }� 即

Gl+1
j → ΠSn

+

(
Gl+1

j − τ∇f(Gl+1
j )

)
,当j →∞. (3.17)

定义新的序列

G̃l+1
j := ΠSn

+

(
Gl+1

j − τ∇f(Gl+1
j )

)
. (3.18)

由(3.17)知道，
Gl+1

j − G̃l+1
j → 0,当j →∞. (3.19)

进而对于任意给定的 εl� 存在整数 ik+1，使得当 j > ik+1 时，恒有

∥τ∇f(G̃l+1
j )− τ∇f(Gl+1

j ) +Gl+1
j − G̃l+1

j ∥F ≤ εl (3.20)

或者

∥τ∇f(G̃l+1
j )− τ∇f(Gl+1

j ) +Gl+1
j − G̃l+1

j ∥F ≤ εl∥Gl+1
j − G̃l+1

j ∥F . (3.21)

事实上(3.18)可以写成

G̃l+1
j = ΠSn

+

(
G̃l+1

j − τ∇f(G̃l+1
j ) + τ∇f(G̃l+1

j )− τ∇f(Gl+1
j ) +Gl+1

j − G̃l+1
j

)
. (3.22)

定义误差项

ξlG : = τ∇f(G̃l+1
j )− τ∇f(Gl+1

j ) +Gl+1
j − G̃l+1

j

=
τβ

2

(
(G̃l+1

j −Gl+1
j )x0x0⊤ + x0((G̃l+1

j −Gl+1
j )x0)⊤

)
+ τρ(G̃l+1

j −Gl+1
j ).

(3.23)

判断误差项 ξlG 是否满足(3.20)，其中
∑∞

0 εl < +∞ 或者(3.21)，其中
∑∞

0 ε2l < +∞. 如果一个成
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立，则停止迭代，并记

Gl+1 := G̃l+1
j �

基于以上分析，我们采用非精确交替方向法求解子问题(3.7)，而其子问题(3.8)解 Y 可以给出

具体解析表达式，而(3.9)的解 G 每次迭代都只需求一个满足(3.15)或(3.16) 的近似解即可。下面给
出求解问题(3.7)的非精确交替方向法的迭代格式，参见 [9]。
算法 3.2 (部分非精确算法求解子问题(3.7))。
取定参数 ρ > 0, τ > 0和常数 εl满足(3.15)或(3.16)，给定当前迭代步 (Y l, Gl,Ξl),则 (Y l+1, Gl+1,Ξl+1)

生成如下：

步 1 按照(3.11)计算 Y l+1�

步 2 计算 Gl+1 使其满足投影方程 Gl+1 = PSn
+

(
Gl+1 − τ∇f(Gl+1) + ξlG

)
�

其中 ξlG 满足非精确标准(3.15) 或(3.16)。

步 3 Ξl+1 = Ξl − ρ(Gl+1 − Y l+1 −G0)�

显然，算法 3.2 的有效性取决于快速地求解 Y 和 G 子问题，因为 Y 子问题可以精确求解,
故算法 3.2 的关键是选取快速的内迭代求解 G 子问题以获取满足非精确标准的近似解 Gl+1。注

意到对于带正则项的 G 子问题(3.12)，其实质是一个标准的 Frobenius 范数下结构约束矩阵最小
二乘问题．我们选择谱投影梯度算法 (SPG) [11] 求近似解 Gl+1，利用 SPG 算法在非精确标准
(3.15)或(3.16)下计算(3.12)的近似解 Gl+1 和 ξlG 的迭代格式如下：

算法 3.3 (SPG 算法在非精确标准 (3.15)或(3.16)下计算(3.12)的近似解 Gl+1 和 ξlG)。

步 1 输入正整数 M̄ > 1，参数 αmin > 0αmax > αmin, γ ∈ (0, 1), 以及 0 < σ1 < σ2 < 1. 任取

α0 ∈ [αmin, αmax], 并取算法 1 中的第 l 步 Gl 作为初始矩阵，即令 G0 = Gl, 并令 j ← 0�

步 2 计算 Dj = PSn
+
(Gj − αj∇f(Gj))−Gj , 并令 λ← 1。

步 3 计算 Ĝ = Gj + λDj �

步 4 若
f(Ĝ) ≤ max

0≤t≤min{j,M̄−1}
f(Gj−t) + γλ⟨Dj ,∇f(Gj)⟩, (3.24)

则令 Gj+1 = Ĝ, sj = Gj+1 − Gj , yj = ∇f(Gj+1) − ∇f(Gj), 进入步 5；否则定义 λnew ∈
{σ1λ, σ2λ}, λ← λnew, 返回步 3。

步 5 计算 bj = ⟨sj , yj⟩, 若 bj ≤ 0, 则令 αj+1 = αmax; 否则计算 aj = ⟨sj , sj⟩ 和 αj+1 =

min{αmax,max{αmin, aj/bj}}, 并令 j ← j + 1�

步 6 令 G̃j = PSn
+
(Gj − τ∇f(Gj)) , ξlG = τ∇f(G̃j)− τ∇f(Gj) +Gj − G̃j ,

若 ∥ξlG∥F ≤ εl 成立，其中
∑∞

l=0 εl < +∞; 或者 ∥ξlG∥F ≤ εl∥Gl − G̃j∥F , 其中
∑∞

l=0 ε
2
l < +∞,

则终止迭代并令 Gl+1 = G̃j � 否则返回到步 2。

该算法的收敛性分析参看 [9]，这里不再详述。算法 3.2 的收敛准则标准取为

max
(
∥Y l+1 − Y l∥F , ∥Gl+1 −Gl∥F , ∥Gl −G0 − Y l+1∥F

)
≤ ε,
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其中 ε 为预设的精度。

3.2. 求解子问题(3.3)

记 c
′
= c− c0, c̄ = A⊤

0 y
k − G̃kx0 − λk

β
− c0, 则子问题(3.3)另写为

c̃k = Argminc′∈Rn{∥c
′
∥∞ +

β

2
∥c

′
− c̄∥2}+ c0.

由预备知识中的公式(2.2)或(2.3)可知

Argminc′∈Rn{∥c
′
∥∞ +

β

2
∥c

′
− c̄∥2} = c̄−ΠB1/ρ

1
(c̄),

其中 ΠB1/ρ
1

(·) 为到闭球 B1/ρ
1 := {x ∈ Rn|∥x∥1 ≤ 1/ρ} 内的投影算子。而 ΠB1/ρ

1
(·) 的具体计算由命

题 1 得。

3.3. 求解子问题(3.4)

ỹk 本质是下述问题的最优解

min β

2
∥c̃k −A⊤

0 y + G̃kx0 − λk

β
∥2

s.t. y ≥ 0

为了方便，记 Nk := c̃k + G̃kx0 − λk

β
, Q0 := A0A

⊤
0 如果 A0 是行满秩矩阵，则 ỹk 是下述简单凸二

次规划问题的解

min fk :=
1

2
y⊤Q0y − ⟨A0N

k, y⟩

s.t. y ≥ 0

(3.25)

我们只需利用 matlab 自带的函数 quadprog 求解此问题即可。

4. 数值实验

本节给出利用算法 3.1 求解逆问题(1.6)的数值实验。验的测试环境为 Win7 旗舰版操作系统，
存 4.0G，频 3.40Hz, MATLAB R2014a。
1. 初始参数 A0 ∈ Rp×n, c0 ∈ Rn, G0 ∈ Sn 均为随机生成, x0 = ones(n, 1)。

2. 初始点的选取为
c1 = zeros(n, 1),

y1 = ones(p, 1),

λ1 = zeros(n, 1).
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3. 算法 3.1 的终止准则为

stopc = max{∥G
k+1 −Gk∥F
∥Gk∥F + 1

,
∥ck+1 − ck∥1
∥c2 − c1∥1

,
∥yk+1 − yk∥1
∥y2 − y1∥1

} ≤ ϵ,

ϵ 为预设精度，实验中取 ϵ = 10−4。

4. β = 5。

表 1中各个变量说明：p, n 表示矩阵 A0 的行数和列数，time(s) 和 iter 分别表示算法 1 的运
行的时间和迭代次数，res 表示终止准则 stopc 的最终值。

Table 1. Numerical results of algorithms 3.1
表 1. 算法 3.1 的数值结果

p n time(s) iter res
20 20 8.36 46 0.925e−04
20 50 25.02 36 0.873e−04
50 50 126.63 38 0.569e−04
50 100 545.24 67 0.654e−04
100 100 1134.14 98 0.176e−04
100 200 2197.03 31 0.54e−04
200 200 6231.06 42 0.427e−04

5. 结论

本文求解了一类二次规划逆问题，该问题可转化为目标函数可分离变量的线性约束问题，由

于其未知变量超过两个，为了保证收敛性，故采用 Gauss 回代交替方向法求解，最后给出数值实
验，从数值实验中我们可以看出，法 3.1 对于求解本文提出的二次规划逆问题(1.2)在维数不是很
高的情况下还是非常有效的。
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