
1

东南⼤学 
计算机&⼈⼯智能学院 

宋沫飞 
songmf@seu.edu.cn

最优化⽅法



2

对偶

❑ Lagrange对偶问题 

❑ 弱对偶和强对偶 
❑ ⼏何解释 
❑ 最优性条件 
❑ 扰动和灵敏度分析 
❑ 例⼦ 
❑ ⼴义不等式
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❑ Lagrange对偶函数：

❑ 函数g为凹函数

为凸函数sup L(x, λ, v)
对某些         可为
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❑ 最优值下界：若 ，则λ ≥ 0 g(λ, v) ≤ p*
❑ 证明：若 为原问题的最优解，则必可⾏，则有x*
❑                        ，fi(x*) ≤ 0 hi(x*) = 0
❑ 因此，若 ，有λ ≥ 0

❑
                     

m
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❑ Lagrangian是

❑ 对偶函数
❑ 为最⼩化关于x的L，令梯度为0:

❑ 代⼊L得g：

❑ 为关于   的凹函数
❑ 下界性质：
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标准形式的线性规划

❑ Lagrangian为

❑ 函数L是仿射函数，因此

❑ 函数g是线性的，为仿射定义域                                       上的
凹函数

❑ 下界的性质：
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❑ Lagrange对偶问题

❑ 通过Lagrange对偶函数获取     的最佳下界

❑ 凸优化问题，最优值表⽰为

❑ 对偶可⾏：            和
❑ 最优Lagrange乘⼦：
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❑ 弱对偶：

对于凸优化和⾮凸优化问题总是满⾜

可以⽤来寻找困难问题的⾮平凡下界
❑ 例：

求解半定规划问题

为双向划分问题给出了下界
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❑ 强对偶

并⾮总是满⾜

通常在凸优化问题中满⾜
❑ 对偶间隙：p* − d*
❑ 在凸优化问题中保证强对偶的条件称为约束准则
❑D的相对内部：

Rel int D = {x ∈ D |B(x, r) ∩ aff D ⊂ D, ∃r > 0}
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Slater约束准则

❑ 若某凸优化问题

当该问题是严格可⾏的，即

则为强对偶，即满⾜
❑ 弱化：

若不等式约束为仿射时，只要可⾏域⾮空，必有
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线性⽅程组的最⼩⼆乘解

❑对偶问题：

❑强对偶成⽴
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下界性质

❑ 若               ，则
❑ 证明：若   为可⾏的，且            ，则有

❑ 对所有可⾏解，    为最优值，有
❑ 对偶问题

❑ 弱对偶：               ，强对偶：             
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半定规划

❑ 原问题

❑ Lagrange乘⼦为矩阵
❑ Lagrangian函数

❑ 对偶函数

❑ 半定规划的对偶

❑ 若半定规划是严格可⾏的，则


