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Abstract 
This paper presents a modified level bundle method with inexact data for nonsmooth constrained 
optimization. In the method, the inexact data and the approximate improvement function are in-
troduced. Moreover, in the projection subproblem, the Bregman distance is used to replace the 
classical Euclidean distance, in order that the geometric structure of the feasible set can be taken 
into account, which can reduce the computation of the algorithm. Global convergence of the algo-
rithm is proved and the iterative complexity is analyzed. 
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摘  要 

本文提出了一个求解非光滑约束优化问题基于非精确数据的改进水平束方法。该方法引入了非精确数据
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及相应的近似改进函数。此外，通过在投影子问题中引入Bregman距离以代替传统的欧氏距离，从而可

以充分利用可行集的几何集合，减少算法的计算量。最后证明了算法的全局收敛性并分析了迭代复杂度。 
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1. 引言 
本文研究求解以下非光滑约束凸优化问题: 

( )
( )

: min

s.t. 0,
,

f f x

c x
x X

∗ =

≤

∈

                                      (1) 

其中， ,f c 均为 nR R→ 上的非光滑凸函数， nX R⊆ 为非空紧凸集。 

束方法是求解一般非光滑优化问题最有效的方法之一。求解约束问题(1)的束方法可细分为罚函数法

[1]，滤子法[2]，改进函数法[3]等。罚函数法的基本思想是在目标函数中增加一个惩罚项，从而构造出新

的目标函数，通过求罚函数的最优解得到原问题的最优解。但是在具体的算法实现中，罚参数选取较困

难，如果选取不当，则导致算法效率较差，为避免罚参数的选取问题，Fletcher 和 Leyffer [4]提出了滤子

法来求解约束优化问题，其基本思想是当目标函数或者约束函数值有一个减少时，迭代点将被滤子接收。

但滤子法的缺点是算法结构复杂，理论分析难度较大。为此，本文将基于改进函数法思想研究相应的水

平束方法。考虑如下改进函数： 

( ) ( ) ( ){ }; max , .h x f f x f c x∗ ∗= −                                 (2) 

从而求解问题(1)转化为在 X 上极小化改进函数(2)。但是在实际问题中最优值 f ∗ 通常是不知道的，

Lemaréchal 等[3]提出了用最优值 f ∗ 的下界 low
kf 近似替代 f ∗ ，并通过算法的不断迭代，使得产生下界序

列逼近最优解。Ackooij 和 De Oliveira [5]基于改进函数(2)提出了一种限制存储信息的水平束方法，确保

每一步迭代计算量较小且不影响算法的收敛性。 
文献[5]中的投影子问题采用了传统的欧氏距离，为了充分利用可行集的几何结构，本文将利用

Bregman 距离代替传统的欧氏距离。此前，Kiwiel [6]在邻近束方法中引入 Bregman 距离代替二次项，提

出基于Bregman距离函数的邻近束方法。Ben-Tal和Nemirovski [7]提出了非欧氏限制存储的水平束方法，

可以根据可行集的几何结构选取合适的邻近函数。 

另一方面，在很多实际问题中，往往很难精确计算函数值和次梯度，或者计算成本较高。因此，设

计基于非精确数据的有效算法具有重要的理论意义和实用价值。最近，梁玲[8]提出了非光滑优化基于非

精确的加速水平束方法。陈韵梅和张维[9]提出了基于近似一阶信息的加速水平束方法，并分析了算法的

一致最优迭代复杂度。 
本文针对非光滑约束优化问题(1)，对文[5]的工作进行改进和推广，提出了基于非欧氏距离的非精确

约束水平束方法。该方法能够有效处理非精确数据，并且通过引入 Bregman 距离代替传统的欧氏距离，
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在计算时能充分利用可行集的几何结构，选取合适的邻近函数，提升计算效率。该方法利用多面体模型

近似原问题的目标函数和约束函数，并引入非精确的改进函数作为近似最优性判别函数。最后证明了算

法的全局收敛性并分析了迭代复杂度。 

2. 算法设计 

本文采用非精确的一阶信息，即在每一次迭代中，对 x X∀ ∈ ，分别产生函数 ,f c 满足以下条件的近

似函数值和次梯度： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

, ,

, ,

x
f

x
c

x x
x f f

x x
x c c

f x f f x g f x

c x c c x g c x

ε

ε

ε

ε

 ≥ ≥ − ∈∂



≥ ≥ − ∈∂





                             (3) 

其中， , , x
x x ff c g 和 x

cg 分别表示函数 ,f c 在点 x 的近似函数值和近似次梯度，误差 , 0x x
f cε ε ≥ ，δ -次微分

( )f xδ∂ 定义如下： 

( ) ( ) ( ){ }: , , .nf x g R f y f x g y x y Xδ δ∂ = ∈ ≥ + − − ∀ ∈  

根据(3)可得 

( ) ( ) ( ) ( ), , , .x x x x
f f c cf f x g x c c x g xε ε⋅ ≥ + ⋅− − ⋅ ≥ + ⋅− −   

假设每一个估计的误差都是有界的，即存在常数 , 0f cη η ≥ 使得 

, , .x x
f f c c x Xε η ε η≤ ≤ ∀ ∈  

为简便，分别用 ,k k
f cg g  表示函数 ,f c 在 kx 处的近似次梯度， ,k k

f cε ε 表示相应的误差。定义邻近函数： 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆ; : , ,x x x x x x xϕ ω ω ω= − − ∇ −  

其中，函数 : nR Rω → 是集合 X 上系数为 0ωσ > 可微强凸函数，即 

( ) ( ) ( ) 2, , , .
2

y x x y x y x x y Xωσω ω ω≥ + ∇ − + − ∀ ∈  

易知， ( )ˆ; 0x xϕ ≥ ， ( )ˆ ˆ; 0x xϕ = 及 

( ) ( ) 2, , , .x z x z x z x z Xωω ω σ∇ −∇ − ≥ − ∀ ∈  

在实际计算中，可根据 X 的特殊结构选择适当的 ( )xω ，以提高计算效率。 

记集合 X 对应于函数 ( )xω 的直径为： 

( ) ( ) ( ){ }2
, : max , , , .XD x z z x z x z Xω ω ω ω = − + ∇ − ∀ ∈                       (4) 

因此，可以得到 

2 2
, ,

2 : , , .X Xx z D x z Xω ω
ωσ

− ≤ = Ω ∀ ∈                                (5) 

根据函数的非精确信息，定义近似线性化函数： 

( )
( )

: , ,

: , .

k

k

k k k
f fx

k k k
c cx

l f g x

l c g x

 ⋅ = + ⋅−


⋅ = + ⋅−





 

由函数的凸性可得 ( ) ( )k
fl f⋅ ≤ ⋅ ， ( ) ( )k

cl c⋅ ≤ ⋅ ，并且在点 kx 处有 ( ) k
k k
f x

l x f= ， ( ) k
k k
c x

l x c= 成立。定
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义函数 ( ) ( ),f x c x 在第 k 次迭代的多面体模型： 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ: max , : max ,
k k

cf

k j k j
f c

j J j J
f x l x c x l x

∈ ∈
= =  

其中， { }, 1, ,k k
f cJ J k⊆  分别是线性化函数 ( ) ( ),j j

f cl x l x 对应的某些迭代指标构成的集合。根据多面体模

型的定义可以得到： 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ, , .k kf x f x c x c x k≤ ≤ ∀                                 (6) 

设 ( )*
low
kf f≤ 是问题最优值的一个下界，定义非精确改进函数如下： 

( ) { }low low; max , .k k
x xh x f f f c= −                                  (7) 

用以上函数作为近似最优性判别函数，并采用如下方式记录改进函数当前的最小值和相应的迭代点： 

( )

( )

0 0
low

rec 1
low rec

; , 0,

:
min min ; , , 0,

k k
cf

k

j k k

j J J

h x f k
h

h x f h k−

∈

 =
=   

>  
   





                          (8) 

{ } ( )rec rec low recs.t. ; ,k j k j k

j k
x x h x f h

≤
∈ =                                (9) 

由(8)和(9)易知{ }rec
kh 是单调不增的序列。 

设 lev
kf 为当前水平值，采用上述邻近函数代替欧氏距离，本文算法每次迭代求解如下子问题： 

( )1 ˆ: arg min ; ,
k

k k

x X
x x xϕ+

∈
=                                    (10) 

其中， ˆkx 为当前稳定中心，水平集 kX 定义如下： 

( ) ( ){ }lev
ˆ ˆ: : , 0 .k k k kX x X f x f c x= ∈ ≤ ≤                              (11) 

以下引理启发了下界 low
kf 的一个更新规则：当 kX 是空集时，可用当前的水平值 lev

kf 来更新下界，即

令 low lev
k kf f= 。 

引理 1 [5]：如果水平集 kX 是空集，则水平值 lev
kf 是问题(1)的最优值的下界。 

下面将给出子问题(10)的最优解的一些重要性质，其证明是文献[5]命题 1 的推广。 

命题 1：假设约束规格 kX riX ≠ ∅ 成立，则 1kx + 为子问题(10)最优解的充要条件是 1kx X+ ∈ ，

( )1
lev

ˆ k k kf x f+ ≤ ， ( )1ˆ 0k kc x + ≤ ，并且存在向量 ( )1k k
Xs N x +∈ ， ( )1ˆˆ k k k

fg f x +∈∂ ， ( )1ˆ ˆk k k
cg c x +∈∂ 和 , 0k k

f cµ µ ≥

使得 

( ) ( )( ) ( )1 1 1
lev

ˆˆ ˆ ˆ ˆ; 0, 0, 0.k k k k k k k k k k k k k k
f f c c f cx x s g g f x f c xϕ µ µ µ µ+ + +∇ + + + = − = =              (12) 

此外，聚集线性化 

( ) ( )1 1ˆ ˆ: ,ka k k k k
ff x f x g x x+ += + − 满足 ( ) ( ) ( )ˆ , ,ka kf x f x f x x X≤ ≤ ∀ ∈                (13) 

( ) ( )1 1ˆ ˆ: ,ka k k k k
cc x c x g x x+ += + − 满足 ( ) ( ) ( )ˆ , .ka kc x c x c x x X≤ ≤ ∀ ∈                 (14) 

同时，有 

( ) ( )ˆ ˆarg min ; arg min ;
k ak

k k

x X x X
x x x xϕ ϕ

∈ ∈

=                                (15) 

成立。其中，聚集水平集 kaX 定义为 ( ) ( ){ }lev: : , 0k k ka a akX x X f x f c x= ∈ ≤ ≤ 。 
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下面给出本文算法的具体步骤： 

算法 1： 
步骤 0 (初始化)：选取初始点 0x X∈ ，参数 ( )0,1γ ∈ ，终止参数 Tol 0δ ≥ ，束的最大容量 nb 2≥ 。选

取初始下界 0 *
lowf f≤ ，计算初始近似函数值和近似次梯度 ( )0

0, fx
f g ，( )0

0, cx
c g 。令 0 0x̂ x= ， 0k = ， 0l = ，

( ) 0k l = ， { }0 0fJ = ， { }0 0cJ = 。 

步骤 1 (更新记录值)：分别通过(8)和(9)更新 rec
kh 和 rec

kx 。 
步骤 2 (终止测试)：如果 rec Tol

kh δ≤ ，则算法终止并输出 rec
kx 。 

步骤 3 (下降测试)：如果 ( ) ( )
rec rec1 k lkh hγ≤ − ，则令 : 1l l= + ， ( ) :k l k= ，并选取 { }ˆ :k j k k

f cx x j J J∈ ∈  。 
步骤 4 (更新水平集)：令 lev low rec:k k kf f hγ= + ，更新水平集 kX 。 
步骤 5 (可行性检测)：如果 kX 为非空集，则转到步骤 6；否则，转步骤 7。 

步骤 6 (子问题求解)：求解(10)产生新迭代点 1kx + ，并计算相应的近似函数值和近似次梯度 ( )1
1,k

k
fx

f g+
+

 ，

( )1
1,k

k
cx

c g+
+

 。令 1
low low:k kf f+ = ， 1ˆ ˆ:k kx x+ = 。 

步骤 7 (更新下界)：令 : 1l l= + ， ( ) :k l k= ， low lev:k kf f= ，选择 { }ˆ :k j k k
f cx x j J J∈ ∈  ，返回步骤 1。 

步骤 8 (束管理)：如果 nbk
fJ < ，则 { }1 1k k

f fJ J k+ = + ；否则选择指标集 k
f fI J⊆ ， 2fI ≥ ，更新束

{ }1 \ 1,k k
f f f kJ J I k a+ = + 。如果 nbk

cJ < ，则 { }1 1k k
c cJ J k+ = + ；否则选择指标集 k

c cI J⊆ ， 2cI ≥ ，更

新束 { }1 \ 1,k k
c c c kJ J I k a+ = + 。 

步骤 9 (循环)：令 : 1k k= + ，返回步骤 1。 

注 1：令 lK 为第 l 个循环的指标集，由算法可知对任意的 lk K∈ ，稳定中心 ˆkx 和下界 low
kf 不变。因

此，对每一个固定的 l，序列{ }lev l
j

j K
f

∈
是非增的。 

下面我们分别讨论误差固定不变和随着迭代趋近于零两种情况，即 
情形 I： 0, 0,k k

f f c c kε ε ε ε≡ ≥ ≡ ≥ ∀ ； 
情形 II： 0, 0,k k

f c kε ε→ → →∞。 
引理 2：假设 reclim 0k

k
h

→∞
≤ ，则 

a) 对于情形 I，序列{ }rec
kx 的任意聚点都是问题(1)的 ε 最优解，其中 { }: max ,f cε ε ε= ； 

b) 对于情形 II，序列{ }rec
kx 的任意聚点都是问题(1)的最优解。 

特别地，如果对某个 k，有 rec 0kh ≤ ，则对于情形 I， rec
kx 是问题(1)的一个ε 最优解；对于情形 II， rec

kx 是

问题(1)的一个 kjε 最优解，其中 { }: max ,k k kj j j
f cε ε ε= ， ( )kj k≤ 是使得 ( )rec rec low; kjk kh h x f=  成立的某个指标。 

证明：由 rec
kh 的定义(8)和(9)以及 X 有界，可以得到序列{ }rec

kh 单调有界，因此必有极限。故不失一般

性，可设序列{ }
rec
kx

f ，{ }
rec
kx

c 有极限。由假设 reclim 0k

k
h

→∞
≤ ，可得 

( ) ( )( ) ( )( )
rec

*
low rec low rec0 lim lim lim ,k k k k

k
j j j jk k

f fxk k k
f f f x f f x fε ε≥ − ≥ − − ≥ − −

 

( )( )
rec

rec0 lim lim .k
k

jk
cxk k

c c x ε≥ ≥ −
 

设 x 是序列{ }rec
kx 的一个聚点，对于情形 I，由以上两个不等式可以得到 ( ) *

ff x f ε≤ + 和 ( ) cc x ε≤ ，

因此 x 是问题(1)的 ε 最优解。对于情形 II，再次利用以上两个不等式可得 ( ) *f x f≤ 和 ( ) 0c x ≤ ，故 x 是

问题(1)的最优解。 

特别地，如果对某个k， rec 0kh ≤ 成立，类似以上分析可知，对于情形 I有： ( ) *
rec
k

ff x f ε≤ + 和 ( )rec
k

cc x ε≤ ，

故 rec
kx 是问题(1)的ε 最优解；对于情形 II，有 ( ) *

rec
kjk

ff x f ε≤ + 和 ( )rec
kjk

cc x ε≤ ，从而 rec
kx 是问题(1)的一个 kjε

最优解。                                                                                  
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3. 收敛性与复杂度分析 

本节将证明算法 1 的全局收敛性并分析其计算复杂度。记Λ为近似次梯度的上界，即 k
fg ≤ Λ ，

,k
cg k≤ Λ ∀ 。由算法步骤 2 和引理 2 可知，若 rec 0kh ≤ ，则算法终止，并且 rec

kx 是问题(1)的近似最优解，

因此在下面分析中将假设 rec 0,kh k> ∀ 。下面引理给出相邻两个迭代点之间距离的下界，其证明类似于文[5]
的引理 6。 

引理 3：算法 1 产生的迭代点满足下列关系： 

( )1
rec

1 , ,k k kx x h k k lγ+ −
− ≥ >

Λ
 

( )1
rec

1ˆ , .k k kx x h k k lγ+ −
− ≥ =

Λ
 

证明：对于任意的 k 和 k k
f cj J J∈  ，根据子问题 ( )1 ˆ: arg min ;

k

k k

x X
x x xϕ+

∈

= 可以得到 1k kx X+ ∈ 。由 kX 的

定义(11)结合(3)式，可得 
1

lev, ,j
j k j k
fx

f g x x f++ − ≤  

1, 0.j
j k j

cx
c g x x++ − ≤  

即 
1

lev , ,j
k j k j

fx
f f g x x+− ≤ −  

1, .j
j k j

cx
c g x x+≤ −  

结合 Cauchy-Schwarz 不等式可以得到 
1 1 1

lev , .j
k j k j j k j k j

f fx
f f g x x g x x x x+ + +− ≤ − ≤ − ≤ Λ −   

类似的，可以得到 

1 1 1, .j
j k j j k j k j

c cx
c g x x g x x x x+ + +≤ − ≤ − ≤ Λ −   

再结合 lev low rec
k k kf f hγ= + 及 rec 0kh > ，可得 

{ }
{ }

{ }

1
low rec

low rec rec

rec low

max ,

max ,

max ,

j j

j j

j j

k j k k
x x

k k k
x x

k k
x x

x x f f h c

f f h c h

h f f c

γ

γ γ

γ

+Λ − ≥ − −

≥ − − −

= − + −

 

( )rec low;k j kh h x fγ= − + 
        由(7) 

( ) rec1 .khγ= −                由(8) 

当 ( )k k l> ，则束管理确保 k k
f ck J J∈  。故令 j k= 使得 1

rec
1k k kx x hγ+ −

− ≥
Λ

成立，当 ( )k k l= 时，选

取 ˆkx 为稳定中心，故存在 k k
f cj J J∈  使得 ˆj kx x= ，即 1

rec
1ˆk k kx x hγ+ −

− ≥
Λ

成立。 

  

下面将证明每一个循环 lK 中的迭代次数是有限的。 

引理 4：对于任意的 0l ≥ ，在第 l 个循环中的迭代指标 ( )lk k K∈ 满足： 
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( )
( )

2

,
rec

1 1.
1X kk k l

hω γ
 Λ

− + ≤ Ω +  − 
 

证明：对任意的 ( )k k l> ，由子问题(10)知 ( )
1

1ˆarg min ;
k

k k

x X
x x xϕ

−

−

∈

= ，故由一阶最优性条件可得： 

( )1 1ˆ; , 0, .k k k kx x x x x Xϕ − −∇ − ≥ ∀ ∈                               (16) 

i) 假如在第 1k − 步到第 k 步没有束压缩机制，那么根据 ( )ˆ kf x 的定义(6)可知 ( ) ( )1ˆ ˆk kf x f x−≥ ，

( ) ( )1ˆ ˆ ,k k nc x c x x R−≥ ∀ ∈ 。根据注 1 可得 1
lev lev
k kf f −≤ ，从而 1k kX X −⊆ 。因为 lk K∈ ，所以有 kX 非空，并

且 1k kx X+ ∈ 。又因为在每个 l 循环中稳定中心不变，即： 1ˆ ˆk kx x− = ，从而可以得到 ( ) 1ˆ; , 0k k k kx x x xϕ +∇ − ≥ 。 

ii) 若在第 1k − 步到第k步有束压缩，则聚集指标 k
k fa J∈ ， k

k ca J∈ ，故 ( ) ( )ˆ kakf x f x≥ ， ( ) ( )ˆ kakc x c x≥ ，

nx R∀ ∈ ，从而 kakX X⊆ 。由(15)可知 ( ){ }1ˆarg min ; , kak kx x x x Xϕ −= ∈ ，根据一阶最优性条件有： 

( )1ˆ; , 0, .kak k kx x x x x Xϕ −∇ − ≥ ∀ ∈                                (17) 

类似地，可利用稳定中心在同一个 l 循环中不变，即 1ˆ ˆk kx x− = ，并且 1 kakx X+ ∈ ，结合(17)得到

( ) 1ˆ; , 0k k k kx x x xϕ +∇ − ≥ 。又因为 lk K∈ ， rec Tol
kh δ> ，算法不终止且 1ˆ ˆk kx x− = ，于是 

( )( ) 1ˆ; , 0.k lk k kx x x xϕ +∇ − ≥
 

由 ( )( )ˆ; k lx xϕ 是强凸函数，有 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )21 1 1 1ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ; ; ; , ; ; .
2

k l k l k l k l k lk k k k k k k k kx x x x x x x x x x x x x xσ ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ+ + + +− ≤ − − ∇ − ≤ −
 

从而有 

( )( ) ( )( )21 1 ˆ ˆ; ; .
2

k l k lk k k kx x x x x xσ ϕ ϕ+ +− ≤ −
 

对上式从 ( ) 1k l + 到 k 求和，得到： 

( )

( )( ) ( ) ( )( )
1

2 11 1 ˆ ˆ; ; .
2 j k l

k
k l k l k lj j kx x x x x xσ ϕ ϕ

= +

++ +− ≤ −∑                         (18) 

对不等式(18)左边缩小，结合引理 3 可得 

( ) ( ) ( )1 1 1

2 2
21

rec rec
1 1 .

2 2 2j k l j k l j k l

k k k
j j j kx x h hσ σ γ σ γ

= + = + = +

+ − −   − ≥ ≥   Λ Λ   
∑ ∑ ∑

 

对不等式(18)右边放大，由 ( )ˆ;x xϕ 的性质以及(4)可得 

( )( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( )( ){ } ( ){ }

11

1 2
,,

ˆ ˆ; ;

ˆ ˆ; max ; max ; .

k l k l k lk

k l k lk
Xx X x y X

x x x x

x x x x x y Dω

ϕ ϕ

ϕ ϕ ϕ

++

+

∈ ∈

−

≤ ≤ ≤ =

 

于是 

( )
( )( )

1

2 2
2

, rec rec
1 1 ,

2 2j k l

k
k k

XD h k k l hω
σ γ σ γ

= +

− −   ≥ = −   Λ Λ   
∑  

https://doi.org/10.12677/aam.2019.89179


李艳妮 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2019.89179 1537 应用数学进展 
 

从而结合(5)有 

( )
( ) ( )

2 22
,

,
rec rec

2
.

1 1
X

Xk k

D
k k l

h h
ω

ωσ γ γ
   Λ Λ

− ≤ = Ω      − −   
 

  

以下定理给出了算法 1 的全局收敛性。。 

定理 1：假设 Tol 0δ = 且算法不终止，则 reclim 0k
k h ≤ ，并且 

a) 如果 0k
f fε ε≡ ≥ ， 0k

c cε ε≡ ≥ ， k∀ ，则序列 { }rec
kx 的任意聚点是问题 (1)的 ε 最优解，其中

{ }: max ,f cε ε ε= 。 

b) 如果 0k
fε → ， 0k

cε → ， k →∞，则序列{ }rec
kx 的任意聚点是问题(1)的最优解。 

证明：首先，类似于文献[5]中的定理 4，可以证明 reclim 0k
k h ≤ 。其次，根据引理 2 易知定理成立。 

  

下面给出算法 1 的计算复杂度。 
定理 2：设 0 *

lowf f−∞ < ≤ ， Tol 0δ > ，且不考虑步骤 3，则算法 1 执行的迭代次数的上界为： 

( )

2* 0
low

,
Tol Tol

1 1 .
1X

f f
ωγδ γ δ

   − Λ + Ω +     −      

证明：根据算法 1 可知，当 kX 为空集时，最优值 *f 的下界 low
kf 增加了 ( )rec Tol

khγ γδ> 。即 

* 0 1 0
low rec rec low Tol Tol .

kf f h h fγ γ γδ γδ≥ + + + ≥ + + +   

因为 0
lowf 是有限的，所以 kX 出现空集的次数也是有限的，令 N 为出现空集的次数，即 N 是有限的。

因此， * 0
Tol lowN f fγδ⋅ ≤ − ，从而有： 

* 0
low

Tol

.
f f

N
γδ
−

≤  

若算法在第 k 次迭代不终止，有 rec Tol
kh δ> ，根据引理 4 可知算法中每个 lK 至多有

( )

2

,
rec

1
1X khω γ

 Λ
Ω +  − 

次迭代。那么有： 

( ) ( )

2 2

, ,
Tolrec

1 1.
11X Xkhω ω γ δγ

   Λ Λ
Ω + ≤ Ω +      −−   

 

令
Tol

kδ 是使得 rec Tol
kh δ> 成立的最大指标集，那么 

( )Tol

2* 0
low

,
Tol Tol

1 1 .
1X

f f
kδ ωγδ γ δ

   − Λ ≤ + Ω +     −    
 

  

4. 结束语 

本文提出了一个基于非精确数据的带有非欧氏距离的约束水平束方法，该方法结合非精确信息并引

入 Bregman 距离代替传统的欧氏距离，充分利用可行集的几何集合，加快算法的收敛速度，减少计算量。

最后证明了算法的全局收敛性并分析了迭代复杂度。 
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