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摘  要 

邻近点算法(PPA)是求解非光滑优化问题的一种有效的迭代算法，对特殊结构问题的求解非常高效，但

在实际问题中求解大规模可分离问题时花费很大。为解决上述问题且同时又保持PPA算法的优点，本文

给出了一种非精确邻近梯度算法。该算法结合了线搜索法与邻近梯度下降算法的思想，在子问题的求解

过程中采用近似的梯度，且不需要Lipschitz常数已知。基于以上思想，首先我们给出算法的伪代码，然

后建立了算法收敛性的充分条件，最后证明在该条件下，算法迭代所产生序列的每个极限点是原问题的

临界点。 
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Abstract 
The Proximity Algorithm (PPA) is an effective iterative algorithm for solving non-smooth optimi-
zation problems, which is very efficient in solving special structural problems, but it is expensive 
to solve large-scale separable problems in practical problems. In order to solve the above prob-
lems and maintain the advantages of PPA algorithm, an inexact proximity gradient algorithm is 
proposed. The algorithm combines the ideas of the line search method and the proximity gradient 
descent algorithm, and adopts the approximate gradient in the solution of the sub-problem, and 
does not need the Lipschitz constant to be known. Based on the above ideas, firstly, we give the 
pseudocode of the algorithm, then establish the sufficient conditions for the convergence of the 
algorithm, and finally prove that under this condition, each limit point of the sequence generated 
by the algorithm iteration is the critical point of the original problem. 
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1. 引言 

本文考虑如下优化问题 

( )min ,
mx R

F x
∈

                                      (1) 

其中 { }: mF R R→ +∞∪ 是定义在欧氏空间 mR 上的下半连续凸函数，求解问题(1)的算法有很多，当问题(1)
为一般优化问题且目标函数 F 光滑时，可利用梯度法进行求解。当目标函数 F 不具有光滑性时，可采用次 

梯度算法、邻近点算法等进行求解。当目标函数 F 为大规模可分离优化问题时，即 ( ) ( ) ( )
1

1:
n

i
i

F x f x f x
n =

= = ∑ ， 

其中 1n ≥ ，其中每个 { }: m
if R R→ +∞∪ 可都是下半连续的凸函数且可微，这类优化问题可用一阶/二阶随

机优化算法求解，如 Robbins 等人(1951)提出了随机梯度算法(SGD) [1]与基于 SGD 的随机方差减小的梯度

下降算法[2]。二阶算法由于使用了更多信息，通常可得到更快的收敛速度，常用的算法有子样本牛顿算法

(Newsamp) [3]，近似估计 Heesian 矩阵的 Lissa 算法[4]，对梯度与 Heesian 矩阵进行完全随机抽样的 SSN 算 

法[5]。此外，当函数包含不可微项时，即 ( ) ( ) ( )
1

1 n

i
i

F x f x h x
n =

= +∑ ，其中 { }: mh R R→ +∞∪ 是定义在欧氏 

空间 mR 上的下半连续凸函数，这类问题的应用也较为广泛，如图像恢复[6]、信号处理[7]、机器学习[8]等。

本文将在邻近梯度算法的基础上引入线搜索思想对该问题做系列分析，该算法的迭代格式如下 

( )( ) ( )( ) ( )

( )

2

1

1: prox : arg min ,
2

.β

∈

+

= −∇ = ∇ − + + −

= − −

m

k k k k k
k h

y R

k k k
k k

J x f x f x y x h y y x

x x x J
 

其中 0kβ > ，称 proxh 为邻近算子。 
邻近点算法的思想可追溯到[9] [10]，1970 年，Martinet 最早提出了邻近点算法，1976 年，Rockafellar

在文[11] [12]利用它来求解极大单调算子的零点问题，1991 年，Guler 又进一步讨论了正常下半连续极小

化问题的邻近点算法及其收敛性质。后 Beck 和 Teboulle [7]将邻近点算法与梯度下降算法相结合，这也

就是邻近梯度算法，这类算法主要用于解决确定的复合优化问题，并且在目标函数凸或非凸时，分析了

算法的收敛性和收敛速度。由于上述算法的迭代过程依赖可微函数的 Lipschitz 常数，因此 Bello 在文[13]
中引入了线搜索的思想，提出了带线搜索的邻近梯度算法，该算法不仅保留了邻近梯度算法的优点，还

不依赖于 Lipschitz 常数。在带有大规模可分离优化问题时，作者在文[14]中利用随机逼近(SA)方法解决

优化问题(1)，并分析了随机梯度下降算法的收敛性。 
基于上述这些论文的启发，本文将提出求解大规模复合凸优化问题的带线搜索的非精确邻近梯度算

法，在算法的迭代过程中，对目标函数中的可分离部分采用非精确梯度，非精确邻近梯度算法不仅保留

了邻近梯度算法易计算的优点，还在迭代过程中减小了数据储存量，提高了算法的效率。 
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2. 预备知识 

本节将介绍一些必要的预备知识，包括一些符号、定义以及算法的分析证明过程中所要用到的概念、

引理。在文中， ,R R++ 分别表示实数集，正实数集。用小写字母表示欧式空间 mR 中的向量，例如， mv R∈ 。

空间 mR 中的内积和 2-范数分别用 ,⋅ ⋅ 和 ⋅ 表示。 
设 { }: mf R R→ +∞∪ 为定义在 mR 上的广义实值函数，其定义域为： 

( ){ }dom : : ,mf x R f x= ∈ < +∞  

若 dom f ≠ ∅，则称函数 f 是真的。函数 f 的上图定义为 

( ) ( ){ }1epi : , : .mf x r R f x r+= ∈ ≤  

如果 epi f 在 1mR + 上是闭的，则称 f 是下半连续的。假设 f 为下半连续真凸函数，则函数 f 在点 x 处沿

方向 md R∈ 的方向导数的定义为 

( ) ( ) ( )
0

; : lim .
t

f x td f x
f x d

t+→

+ −
′ =  

f 在 x 处的次微分定义为 

( ) ( ) ( ){ }: : , dom .mf x v R v y x f y f x y f∂ = ∈ − ≤ − ∀ ∈                     (2) 

如果 domx f∉ ，则 ( )f x∂ =∅。 
定义 1 定义邻近算子 prox : domm

h R h→ 如下： 

( ) ( ) ( )1prox , ,m
h z Id h z z R−= + ∂ ∈  

即 ( ) ( ){ }prox :m
h z y R y h y z= ∈ + ∂ = 。通过变形可得到其满足 

( ) ( )( )prox prox .m
h hz z h z z R− ∈∂ ∀ ∈                            (3) 

引理 1 ([15], Proposition 17.2)设 { }: mh R R→ +∞∪ 为一个下半连续真凸函数，则对任意 domx h∈ 与
my R∈ 满足 

(1) ( );h x y′ 存在且 ( ) ( ) ( ); inf
t R

h x ty h x
h x y

t++∈

+ − 
′ =  

 
。 

(2) ( ) ( ) ( );h x y x h x h y′ − + ≤ 。 
引理 2 设 { }, : mf h R R→ +∞∪ 为下半连续真凸函数，则对任意的 domx f∈ 与 my R∈ ，下列结论成立： 
(1) ( )f x∂ 为非空有界闭凸集。 
(2) 若函数 f 在点 x 处可微，则有 ( ) ( ){ }f x f x∂ = ∇ ，其中 f∇ 表示函数 f 在点 x 的梯度。 
(3) 设 dom domx f h∈ ∩ ，则有 ( ) ( ) ( )( )f x h x f h x∂ + ∂ ⊆ ∂ + 。若 ( )int dom domx f h∈ ∩ ，则等号成立。 
对于凸函数 f，如果 ( )*0 f x∈∂ ，则 *x 是 f 函数值的最小点，即 ( ) ( )* min

∈
= mx R

f x f x 下面定义优化问 

题的 ε -近似解。 
定义 2 ( ε -近似解)设 f 为下半连续真凸函数， 0ε > 。我们称点 * domx f∈ 是优化问题 ( )min mx R

f x
∈

的

ε -近似解，如果满足 ( ) ( ) ( )* *
0 : minf x v f xd v ε∂ ∈∂= ≤ 。 

对问题(1)的大规模可分离凸优化形式： 
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( ) ( )
1

1min   .
m

n

i
x R i

f x h x
n∈ =

+∑  

我们总假设上述问题有解，解集记为 *S ，记 { }: 1,2, ,nψ = � 为指标集，则
1: iif f
n ψ∈= ∑ 。且满足 

假设(H) 
(C1) ( ), ih f i ψ∀ ∈ 为下半连续真凸函数且 ( )dom int domψ∈⊆ ∩ ih f 。 
(C2)函数 if 在包含 domh 的开集上是连续可微的。 
注：由假设(H)和引理 2 (3)，对任意 domx h∈ ，有 ( )( )f h x∂ + 为有界闭凸集且 

( )( ) ( ) ( )f h x f x h x∂ + = ∇ + ∂ 。 
在下面的非精确邻近梯度算法中，我们将用近似梯度 g 代替全梯度 f∇ 。下面考虑用随机抽样产生近

似梯度： 

( ) ( )1:    dom ,
ξξ ∈

= ∇ ∈∑ j
j

g x f x x h  

其中ξ 和 ξ 分别表示抽样样本和样本个数。以下引理说明，在抽样的样本数充分大时，g 可在一定概率

意义下达到预设的与全梯度的近似程度。 
引理 3 [16] 设 ( )1, 0,1ε λ∈ 假设存在函数 : nQ R R→ 满足对任意 i ψ∈ ，有 

( ) ( )     .n
if x Q x x R∇ ≤ ∀ ∈  

假设对指标集ψ 进行放回或者不放回的随机等可能抽样，且样本个数 ξ 满足 

( ) ( )( )22 2
11 8ln 1ξ λ ε≥ +Q x ，则有 

( ) ( )( )1Pr 1 .f x g x ε λ∇ − ≤ ≥ −  

定义 3 设 S 为 mR 的一个非空子集，序列{ }k mx R⊂ 。若存在一个数列{ }kω 满足
0

k
k
ω

∞

=

< ∞∑ 使对任意 

以 x S∈ 下不等式成立： 

得
2 21k k

kx x x x ω+ − ≤ − +  ,k N∈  

则称序列{ }kx quasi-Fejér 收敛到 S。 
引理 4 ([17], Theorem 4.1)若{ }kx quasi-Fejér 收敛到 S，则下列结论成立： 
(1) 序列{ }kx 是有界的。 
(2) 若序列{ }kx 有极限点 *x S∈ ，则有 *lim k

k
x x

→∞
= 。 

引理 5 设{ } { } { } [ ), , 0,k k ka b c ⊂ +∞ 为非负序列，其中
0

k
k

A a
∞

=

= < +∞∑ ，
0

k
k

B b
∞

=

= < +∞∑ ，且 0 0c > 。如 

果存在常数 1β ≤ ，使得 
2 2

1 ,k k k k kc c a c b k Nβ+ − ≤ + ∀ ∈                              (4) 

则序列{ }kc 有界。 
证明：注意到 0 0c > ，所以存在常数 1M ≥ ，使即 2 2 2

0 0 02 2 0c M c BM A cβ+ + + ≥ ，即 

( )22
0 0 0 .c A c BM Mcβ+ + ≤                                  (5) 

下面我们证明 
0 .kc Mc k N≤ ∀ ∈                                    (6) 

显然当 0k = 时，(6)成立。假设当 k m≤ 时(6)成立，即 

https://doi.org/10.12677/pm.2024.145218


辜随佳，王湘美 

 

 

DOI: 10.12677/pm.2024.145218 658 理论数学 
 

0 .kc Mc k m≤ ∀ ≤  

由(4)，我们有 

( )2 2
1 0

0 0 0
.

m m m

k k k k k
k k k

c c a c b A c MBβ β+
= = =

− ≤ + ≤ +∑ ∑ ∑  

于是 

( )22 2
1 0 0 0 .mc c A c MB Mcβ+ ≤ + + ≤  

由(5)可得 0mc Mc≤ 。由归纳法证明可得(6)。 

3. 算法及收敛性分析 

在对问题(1)中的大规模可分离部分进行求解时，为了保留邻近梯度算法的优点且不依赖 Lipschitz 常数，

受[13] [14] [16]的启发，我们提出带线搜索的非精确邻近梯度算法。具体地，与[14]类似，我们在子问题求解过

程中也采用的是非精确梯度，其中对梯度近似求解的思路参考了[16]，线搜索的思想主要来自([13], Lemma 3.2)。 

3.1. 非精确邻近梯度算法 

Algorithm 1. Inexact proximity gradient algorithm 
算法 1. 非精确邻近梯度算法 

Step 1. 给定 ( ) 00,1 , dom , 0x h kθ ∈ ∈ = 。 

Step 2. 令 1β = ，计算近似梯度 ( )k
kg x 和 

( ) ( )( ): ,1 proxk k k
k h kJ J x x g x= = − .                                                                 (7) 

Step 3. 当 

( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2

, ,
2

k k
k k

k k k k kk
k k k k k k

f h x x J

f h x h x h J g x x J x J

β

β
β β

+ − −

 > + − − − − + − 
                                   (8) 

令 k kβ θβ= ；否则，输出 kβ 。 
Step 4.令 

( )1 .k k k
k kx x x Jβ+ = − −                                                                            (9) 

Step 5.若 1
0

k kx x ε+ − ≤ ，输出 1kx + ；否则，令 : 1k k= + ，返回 Step 2。 

 

由算法 1 可知，若在迭代过程的第 2 步采用全梯度，则算法 1 为精确的线搜索邻近梯度算法，即与

([13], Method 3)相同。下面的各类命题与定理中，都假设序列{ }kx 由算法 1 所产生。 
命题 1 设 k N∈ ， kβ 为算法 1 第 k 次迭代的 Step 3 中生成的步长，则对任意 domx h∈ ，有： 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( )

2 21 12 2

2 .

k k k k k
k

k k k
k k

x x x x f h x f h x f h x f h x

x x f x g x

β

β

+ +   − − − ≤ + − + + + − +   

+ − ∇ −
    (10) 

证明：对任意 domx h∈ ，设 
2 2 21 1 1: 2 , .k k k k k k k

kA x x x x x x x x x x+ + += − + − − − = − −  

由(9)可得 
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( ) ( )
( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

1

2

2 , ,
2 2

, ,

, , ,

, , , .

k k k k kk
k

k k

k k k k k
k k k

k k k k k k k
k k k k k k k

k k k k k k k
k k k k k k k

A x x x x x J x x

x J g x x x g x x x

x J g x J x x J g x x J g x x x

x J g x J x x J g x x J g x x x

β β
+= − − = − −

= − − − + −

= − − − + − − − + −

= − − − + − − − + −

 

由(3)与(7)可得： ( ) ( )k k
k k kx J g x h J− − ∈∂  

又 f 是光滑的凸函数，所以 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

,

, ,

, .

f x f y f y x y

f y g y x y g y x y

x y f y g y g y x y

− ≥ ∇ −

= ∇ − − + −

≥ − − ∇ − + −

 

结合算法的第 3 步，并令 : ky x= ，得 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )

( ) ( )

21

21

1 1
2 2

( )

1 1
2

.

k k k kk
k k k

k k

k k k k
k

k k k k
k

k

k k k
k

A h J h x f h x f h x h x h J x J

f x f x x x f x g x

f h x f h x f h x f h x x J

x x f x g x

β β

β

+

+

 ≥ − + + − + + − + − 

+ − − − ∇ −

   = + − + + + − + + −   

− − ∇ −

 

于是 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
( ) ( )

2 2 21 1 1

2

2 2

2 .

k k k k k k k
k

k k k k
k k k k

x x x x x x f h x f h x f h x f h x

x J x x f x g x

β

β β

+ + +   − − − ≤ − + + − + + + − +   

− − + − ∇ −
 

又由于 ( )1k k k
k kx x J xβ+− = − ，且 ( )0,1kβ ∈ ，则 2

k kβ β≤ 。即
2 21 0k k k

k kx x J xβ+− − − ≤ 。 
从而(10)得证。 
特别地，当 kx x= 时，由(10)有 

( )( ) ( )( ) 21 11 0.
2

k k kf h x f h x x x+ ++ − + ≥ − ≥                          (11) 

从而序列 ( )( ){ }kf h x+ 单调减少，这说明算法 1 为下降算法。 
关于算法 1，有以下收敛性结论。 
定理 1 设解集 *S ≠ ∅，{ }kx 和{ }kβ 为算法 1 所产生的序列。记 ( )0

0 *: dist ,d x S= ，假设近似梯度 kg 连

续且存在 1a ≥ 满足 

( ) ( )
0

: ,k k
k

k
f x g x

∞

=

∆ = ∇ − < +∞∑                               (12) 

则序列{ }kx 收敛于 *S 中一点，即存在 *x S∈ ，使得 

lim .k

k
x x

→∞
=                                         (13) 

证明：在(7)中令 * *x x S= ∈ ，有 
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( )( ) ( )( ) ( ) ( )2 21 1
* * *2 2 , .k k k k k k k

k kx x x x f h x f h x x x f x g x k Nβ+ + − − − ≤ + − + + − ⋅ ∇ − ∀ ∈   (14) 

由于序列 ( )( ){ }kf h x+ 单调递减，则 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1 0
*

0
.k k

k
f h x f h x f h x f h x

∞
+

=

 + − + ≤ + − + < +∞ ∑  

由(12)与引理 5 (用 ( )( ) ( )( )1k kf h x f h x ++ − + ， ( ) ( )k k
kf x g x∇ − 和 *

kx x− 代替 ,k ka b 和 kc )可知序

列{ }*
kx x− 有界，从而有 

( )( ) ( )( ) ( ) ( )

( )( ) ( )( ) ( ) ( )

1
*

0 0

0
* *

0

2 2

2 2 .

β

β

∞ ∞
+

= =

∞

=

 + − + + − ⋅ ∇ − 

 ≤ + − + + − ⋅ ∇ − < +∞ 

∑ ∑

∑

k k k k k
k k

k k

k k k
k k

k

f h x f h x x x f x g x

f h x f h x x x f x g x
 

结合(14)与定义 3 可知序列{ }kx quasi-Fejér 收敛到 *S 。又由引理 4 知序列{ }kx 有界，假设 x 为{ }kx
的一个聚点，下面证明 *x S∈ 。令 

ˆ : 0,k
k k

β
β β

θ
= > >  

( ) ( )ˆ ˆ ˆˆ : 1 .k k k
k k k k k ky x x J x Jβ β β= − − = − +                       (15) 

由算法 1 的 step3 可知 

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

k k k k kk
k k k k k k kf h y f h x h x h J g x x J x Jβ

β β + > + − − − − + −   

结合(2)和(15)可得 

( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

2

2

2

ˆˆ ˆˆ0 ,
2

ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , 1

ˆˆ ˆ ,
2

ˆˆ ˆˆ ˆ ˆ, , .
2

k k k k kk
k k k k k k k

k k k k
k k k k k k k k k k

k k k kk
k k k k k k

k k k kk
k k k k k k k k k k k

f h x f h y h x h J g x x J x J

g y x y f y g y x y h x h x h J

h x h J g x x J x J

g y g x x J f y g y x J x J

β
β β

β β

β
β β

β
β β

 > + − + − − − − + − 

≥ − + ∇ − − + − − −

 − − − − + − 

= − − + ∇ − − + −

 

整理可得 

( ) ( ) ( ) ( )1 ˆ ˆ ˆ .
2

k k
k k k k k k kx J g y g x f y g y− ≤ − + ∇ −                      (16) 

由于算子 ( )proxh ⋅ 的非扩张性，由(7)可知 ( ) ( )0 0
0

k k
kJ J x x g x g x− ≤ − + − 。 

由(15)可知当 0kβ → 时，有 ˆlim 0k
kk

y x
→∞

− = ，由 g 的连续性可知当 k →∞时 ( ) ( )ˆ 0k
k k kg y g x− → 。 

结合引理 3 可知 ( ) ( )ˆ ˆ 0k k kf y g y∇ − → ，这表明了 

lim 0k
kk

x J
→∞

− = .                                  (17) 

注意 x 为{ }kx 的一个聚点，即存在子序列{ }jkx 收敛到 x ，则{ }jkJ 也收敛到 x ，则又由引理 3 有 

( ) ( )lim 0.j
j j

k
k kj

g x f J
→∞

−∇ =                             (18) 

故在(3)中令 ( )j j
j

k k
kz x g x= − 可得到 
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( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ).j j
j j j j j j

k k
k k k k k kx J g x f J h J f J f h J− − +∇ ∈∂ +∇ = ∂ +  

令 j →∞，由(17)及(18)可得 ( )( )0 f h x∈∂ + ，从而 *x S∈ ，由引理 4 可得(13)。 

3.2. 算法 1 的迭代复杂度 

在本小节中，我们将分析算法 1 的迭代复杂性。下面的定理表示当线搜索步长{ }kβ 有正的下界时，

函数值的收敛速度为 ( )1o k − ，这与([13], Method3)中的(精确)邻近梯度算法的迭代复杂度类似。 
定理 2 设定理 1 中的假设成立，且满足 inf 0kk N

β β
∈

≥ > ，则下列估计式成立： 

( )( ) ( )( )lim min 0.
m

k

k x R
k f h x f h x

→∞ ∈

 + − + =  
 

证明：由定理 1 可设 

* *lim ,k

k
x x S

→∞
= ∈  

因此对任意 0ε > ，存在 0K > 使得 

*
kx x ε− ≤ 和 ( )( ) ( )( )* .kf h x f h x k Kε+ − + ≤ ∀ ≥                    (19) 

由命题 1 (10) (令 *x x= )，对任意 l N∈ 有 

( )( ) ( )( )
( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )

*

2 21 1
* * *

2 21 1
* * *

0

1 2 2
2
1 2 2 .

l

l l l l l l l
l k

l

l l l l l l l
l k

l

f h x f h x

x x x x f h x f h x x x f x g x

x x x x f h x f h x x x f x g x

β
β

β
β

+ +

+ +

≥ + − +

 ≥ − − − + + − + − − ⋅ ∇ − 

 ≥ − − − + + − + − − ⋅ ∇ − 

 

上式不等式对 , 1, , 1l K K K k= + + −� 求和得 

( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( )

( ) ( )

1

*

2 2

* *

1

*

1 2
2

2 .

K k
l

l K

K k K K k K

l

K k
l l l

l k
l K

k f h x f h x

x x x x f h x f h x

x x f x g x

β

β

+ −

=

+ +

+ −

=

+ − +

  ≥ − − − + + − +  
− − ⋅ ∇ − 


∑

∑

              (20) 

即注意到 ( )( ){ }kf h x+ 单调减少，我们有 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )
1

*, .
K k

l K K k K K

l K
f h x k f h x f h x f h x f h x f h x

+ −
+

=

+ ≤ + + − + ≥ + − +∑  

这和(20)一起表明 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )

( ) ( )

2

* * *

1

*

2

1 1
2

,
2

β β

ε ε ε
β β

+

+ −

=

   + − + ≥ − − − + − +   

− − ⋅ ∇ −

 
≥ − + + ∆ 

 

∑

K k K K

l l
K k

l l l
k

l K

k f h x f h x x x f h x f h x

x x f x g x  
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其中最后一个不等式因为(12)，(19)和 inf β β
∈

≥kk N
。由于 0ε > 的任意性，我们有 

( )( ) ( )( )*limsup 0k

k
k f h x f h x

→∞

 + − + ≤  . 

又 ( )( ) ( )( )* 0kf h x f h x+ − + ≥ ，所以定理结论成立。 
下列命题表明在 if∇  ( i ψ∈ )的 Lipschitz 连续假设条件下， { }kβ 有正的下界。证明思路与([13], 

Proposition 5.4)类似，所以我们省略了它的证明。 
命题 2 设{ }kβ 为线搜索 1 的算法 1 所产生的序列，设 *x 是{ }kx 的极限点，即 *lim k

k
x x

→∞
= ，近似梯度 

序列{ }kg 为抽样产生。若对每个 i ψ∈ ， if∇ 在点 *x 是常数为 ( )* 0iL x > 的局部 Lipschitz 连续的，则 

( )*

liminf min 1, ,
2kk L x
θβ

→∞

  ≥  
  

 

其中 ( ) ( )* *: max ii
L x L x

ψ∈
= 。 

4. 结论 

本文介绍了一种求解大规模复合凸优化的非精确邻近梯度算法，算法不依赖可微函数的 Lipschitz 常

数，并分析了算法的收敛性。接下来，我们可以构造求解大规模优化问题的非精确求解其他方法，得到

高效的算法。 
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