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摘要: 本文主要研究了一个新的优化算法. 首先, 利用给出的新的公式和强Wolfe 线搜索, 证

明了该算法在不要求搜索方向满足共轭性条件下具有充分下降性和全局收敛性; 其次, 利用目标函数

为一致凸函数的假设, 证明了该算法具有线性收敛速率; 最后, 利用数值试验, 验证了新算法是有效的、

可行的.
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1 引言

优化技术在众多领域有着广泛的应用, 受到高度重视 [1−3]. 无约束最优化问题的一般形
式为

minf(x), x ∈ Rn, (1.1)

f : Rn → R 是连续可微函数. 共轭梯度法因其存储量小, 仅需一阶导数信息, 不需大规模矩
阵求逆运算等优点, 被认为是求解 (1.1) 的一类非常有效的方法 [4−6]. 共轭梯度法求解 (1.1)
的一般迭代公式为:

xk+1 = xk + αkdk, (1.2)

其中 αk 为歩长因子, 可通过精确线搜索或非精确线搜索求得. dk 为 f(x) 在 xk 点的下降方

向, 通常定义为

dk =

{
−g1 k = 1
−gk + βkdk−1 k ≥ 2,

(1.3)

其中 gk = ∇f(xk), 一般情况下要求 gT
k dk < 0, 更进一步要求 dk 满足充分下降性

[7], 即满足

gT
k dk ≤ −c‖gk‖2. (1.4)

βk 是一标量, βk 的不同选取, 对应不同的共轭梯度法. 较著名的有

βFR
k =

‖gk‖2

‖gk−1‖2
(Fletcher-Reeves[8], 1964),
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βPRP
k =

gT
k yk−1

‖gk−1‖2
(Polak-Ribière-Polyak[9], 1969),

βDY
k =

‖gk‖2

dT
k−1yk−1

(Dai-Yuan[10], 1999),

等, yk−1 = gk − gk−1. 为得到上述方法的全局收敛性, 一般需步长 αk 满足强Wolfe 条件, 即
满足

f(xk + αkdk) ≤ f(xk) + ραkg
T
k dk, (1.5)

σgT
k dk ≤ g(xk + αkdk)T dk ≤ −σgT

k dk, (1.6)

其中 0 < ρ < σ < 1.
如果优化函数不是二次函数时, 这些算法的计算效率有较大差异. 一般地, 基于非精确线

搜索的 DY 和 FR 方法具有良好的收敛性能, 但计算效率不如 PRP 方法. 然而对于一般目标
函数, 基于非精确线搜索的 PRP 方法无法保证产生的搜索方向为下降方向, 无法保证算法的
全局收敛性. 为了建立兼具良好数值表现和收敛性质的方法, 近年来, 许多学者提出了改进的
共轭梯度法, 这些算法在满足强Wolfe 线搜索准则条件下具有充分下降性和全局收敛性. 例
如, 文献 [11] 通过分段函数, 提出一种混合的 PRP-WYL 共轭梯度法. 文献 [12] 提出了一种
带两个参数的三项共轭梯度法. 文献 [13]在 PRP公式中引入调节因子,并据此提出了一个自
调节 PRP 共轭梯度法．Yousif[14] 提出一个改进的 RMIL 共轭梯度法. Sellami 和 Sellami[15]
提出一个改进的 FR 共轭梯度法. 文献 [16] 提出一个三参数族共轭梯度法. Dong[17] 提
出一种改进的 PRP 共轭梯度法. 其他的改进共轭梯度法见文献 [18–20]. 这些共轭梯度法
一般要求线搜索方向近似满足 Dai-Liao 共轭条件 [21], 即 dT

k yk−1 = −ξgT
k sk−1(ξ ≥ 0), 其中

sk−1 = xk − xk−1. 当搜索方向不能近似满足共轭条件时, 算法的充分下降和收敛性质将不再
成立.
受这些文献的启发, 本文给出一个新的 dk 和 βk 的计算公式,

dk =

{
−g1 k = 1
(βk − 1)gk − βkdk−1 k ≥ 2,

(1.7)

βk =
‖gk‖2

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1

, (1.8)

并证明了这类方法在不要求搜索方向为共轭方向, 不要求满足 Dai-Liao 共轭条件的情况下,
使用强Wolfe 线搜索时仍具有充分下降和全局收敛性质, 且当目标函数为一致凸函数时, 新
算法具有线性收敛速率. 最后, 我们通过数值试验来验证新算法的优越性.

2 算法及其性质

为证明本文所提出方法的全局收敛性, 需要如下两个常规假设.
(H1) f(x) 在水平集 Ω := {x ∈ Rn|f(x) ≤ f(x1)} 上有下界, 其中 x1 为算法初始点.
(H2) f(x) 在水平集 Ω 的一个邻域 N 内连续可微, 且其梯度函数 g 满足 Lipschitz 条

件, 即存在常数 L > 0, 满足 ‖g(x)− g(y)‖ ≤ L‖x− y‖, ∀ x, y ∈ N.

基于公式 (1.7) 和 (1.8), 建立如下算法 (简称算法 A):
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Step 1: 给定初值 x1 ∈ Rn, ε > 0, ρ ∈ (0, 1), σ ∈ (ρ, 1) , 令 d1 = g1, k := 1.
Step 2: 如果 ‖gk‖ < ε, 则停止, 否则转 Step 3.
Step 3: 由强Wolfe 准则计算 αk.
Step 4: 由 (1.7) 和 (1.8) 计算 dk, βk, xk+1 = xk + αkdk.
Step 5: 令 k := k + 1, 转 Step 2.
下面的引理 2.1 表明由算法 A 产生的搜索方向满足充分下降性质 (1.4).

引理 2.1 设目标函数 f(x) 连续可微, 则算法 A 产生的搜索方向 dk 满足 gT
k dk ≤

−c‖gk‖2.

证 当 k = 1 时, gT
1 d1 = −‖g1‖2 < − 1

σ+1
‖g1‖2 = −c‖g1‖2, 这里 c = 1

σ+1
> 0. 假设对

k − 1 的情形 gT
k−1dk−1 ≤ −c‖gk−1‖2 成立. 下面证明对 k 的情形也成立.

gT
k dk = gT

k [(βk − 1)gk − βkdk−1]

= (βk − 1)‖gk‖2 − βkg
T
k dk−1

=
( ‖gk‖2

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1

− 1
)
‖gk‖2 − ‖gk‖2

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1

gT
k dk−1

= ‖gk‖2

(‖gk‖2 − [‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1]− gT
k dk−1

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1

)

= ‖gk‖2

(
gT

k−1dk−1

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1

)

= ‖gk‖2

(
gT

k−1dk−1

‖gk‖2 − gT
k dk−1 − gT

k−1dk−1

)

≤ ‖gk‖2

(
gT

k−1dk−1

−gT
k dk−1 − gT

k−1dk−1

)

= −‖gk‖2

(
gT

k−1dk−1

gT
k dk−1 + gT

k−1dk−1

)

≤ −‖gk‖2

(
gT

k−1dk−1

σgT
k−1dk−1 + gT

k−1dk−1

)

= − 1
σ + 1

‖gk‖2

= −c‖gk‖2.

因此引理得证.

引理 2.2 设目标函数 f(x) 连续可微, 则算法 A 产生的标量 βk 满足 0 < βk < 1.

证 在强Wolfe 准则下, 根据引理 2.1, βk 的分母

‖gk‖2 − (gk + gk−1)T dk−1 ≥ ‖gk‖2 + σgT
k−1dk−1 − gT

k−1dk−1

= ‖gk‖2 + (σ − 1)gT
k−1dk−1

≥ ‖gk‖2 + c(1− σ)‖gk−1‖2

≥ ‖gk‖2.

由于 βk 的分子分母皆大于零, 且分母大于分子, 因此引理得证.
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引理 2.3 设目标函数 f(x) 连续可微, 则算法 A 产生的搜索方向 dk 满足 ‖dk‖2 ≤
‖gk‖2 + ‖dk−1‖2.

证 由 (1.7) 可知, 当 k = 1 时, 引理显然成立. 当 k ≥ 2 时, dk − (βk − 1)gk = −βkdk−1,

上式两端取模的平方, 并移项得到

‖dk‖2 = 2(βk − 1)gT
k dk − (βk − 1)2‖gk‖2 + (βk)2‖dk−1‖2.

由引理 2.1, gT
k dk < 0, 引理 2.2, 0 < βk < 1, 所以上式第一项大于零, 因此上式 ≤ −(βk −

1)2‖gk‖2 + (βk)2‖dk−1‖2, 由三角不等式, 上式 ≤ (βk − 1)2‖gk‖2 + (βk)2‖dk−1‖2 ≤ ‖gk‖2 +
‖dk−1‖2. 因此引理得证.

引理 2.4 设目标函数 f(x) 连续可微, 则算法 A 产生的步长 αk 满足 αk ≥ (σ−1)gT
k dk

L‖dk‖2 .

证 一方面, 根据假设H2可知,

(gk+1 − gk)T dk = (g(xk + αkdk)− g(xk))T dk

≤ ‖g(xk + αkdk)− g(xk)‖‖dk‖
≤ ‖L(xk + αkdk − xk)‖‖dk‖
= αkL‖dk‖2.

另一方面, 根据强Wolfe 准则可知, (gk+1 − gk)T dk = gT
k+1dk − gT

k dk ≥ (σ − 1)gT
k dk. 结合上

述两方面, 可得

αkL‖dk‖2 ≥ (σ − 1)gT
k dkαk ≥ (σ − 1)gT

k dk

L‖dk‖2
.

因此引理得证.

引理 2.5 若H1和H2成立, {xk}是有算法A产生迭代点列,则
∞∑

k=2

‖gk‖4
‖gk‖2+‖dk−1‖2 < +∞

证 由 (1.5) 及引理 2.1, 2.3, 2.4 有

f(xk)− f(xk+1) ≥ −ραkg
T
k dk

≥ −ρ
(σ − 1)(gT

k dk)2

L‖dk‖2

≥ ρ
(1− σ)c2‖gk‖4

L(‖gk‖2 + ‖dk−1‖2)

= θ
‖gk‖4

(‖gk‖2 + ‖dk−1‖2)
,

这里 θ = ρ(1−σ)c2

L
. 因为 {f(xk)}单调不增且有下界, 故知

∞∑
k=2

(f(xk)− f(xk+1)) < +∞, 从而

知
∞∑

k=2

‖gk‖4
‖gk‖2+‖dk−1‖2 < +∞, 故引理得证.

3 算法的全局收敛性
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定理 3.1 若H1和H2成立, {xk} 是由算法 A 产生迭代点列, 则或者 lim
k→∞

inf ‖gk‖ = 0,

或者 xk 无界.

证 若 lim
k→∞

inf ‖gk‖ = 0 不成立, 则存在常数 ε > 0, 对任意 k ≥ 1, 有 ‖gk‖ ≥ ε. 由

Φ(α) = α2

α+‖dk−1‖2 为单调增函数知

ε4

ε2 + ‖dk−1‖2
≤ ‖gk‖4

‖gk‖2 + ‖dk−1‖2
. (3.1)

若 {xk} 有界, 则由H2知 {‖gk‖2}有界. 即存在M > 0, 对任意 k ≥ 2 有 ‖gk‖2 ≤ M . 由引理
2.3 知 ‖dk‖2 ≤ ‖gk‖2 + ‖dk−1‖2 ≤ M + ‖dk−1‖2 ≤ · · · ≤ kM . 由上式 (3.1) 及引理 2.5 知

∞∑
k=2

ε4

ε2 + kM
≤

∞∑
k=2

ε4

ε2 + ‖dk−1‖2
≤

∞∑
k=2

‖gk‖4

‖gk‖2 + ‖dk−1‖2
≤ +∞.

而
∞∑

k=2

ε4

ε2+kM
= +∞, 故矛盾, 从而知 {xk}无界.

定理 3.2 若H1和H2成立, 且水平集 Ω 有界, {xk} 是由算法 A 产生迭代点列, 则
lim

k→∞
inf ‖gk‖ = 0.

证 由水平集 Ω 有界知 {xk}有界, 由定理 3.1 证明可知 lim
k→∞

inf ‖gk‖ = 0.

4 线性收敛速率

为证明本文所提出方法的收敛速率, 需要如下假设.
(H3) f(x) 是二次连续可微的一致凸函数. 即存在 m > 0, M > 0, 满足 m‖y‖2 ≤

yT∇2f(x)y ≤ M‖y‖2, ∀x, y ∈ Rn. 若 (H3) 成立, 根据文献 [22] 可得到下面两个引理.

引理 4.1 若 (H3) 成立, 则 f(x) 具有下列性质:
(1) f(x) 在 Rn 上有唯一的极小点 x∗.

(2) 水平集 Ω 有界.
(3) m

2
‖x− x∗‖2 ≤ f(x)− f(x∗) ≤ M

2
‖x− x∗‖2, m‖x− x∗‖ ≤ ‖g(x)‖ ≤ M‖x− x∗‖.

(4) 假设 (H1), (H2) 成立.

引理 4.2 若H3成立, {xk} 是由算法 A 产生迭代点列, 且满足 lim
k→∞

inf ‖gk‖ = 0, 则

xk → x∗ (k →∞). 这里 x∗ 为 f(x) 的唯一极小点.

定理 4.1 若H3成立, {xk} 是由算法 A 产生迭代点列, 则 xk → x∗ (k →∞). 进一步,
则或者存在一个无穷子列 {xk}k∈K⊂{1,2,··· }, 使 lim

k→∞
k∈K

‖gk‖
‖dk‖ = 0; 或者 {xk} 线性收敛于 x∗.

证 由定理 3.2 知 lim
k→∞

inf ‖gk‖ = 0, 从而由引理 4.2 知 xk → x∗ (k →∞). 若 {‖dk‖
‖gk‖} 无

界, 则必存在无穷点列 {xk}k∈K⊂{1,2,··· }, 使 lim
k→∞
k∈K

‖dk‖
‖gk‖ = +∞, 从而知 lim

k→∞
k∈K

‖gk‖
‖dk‖ = 0. 若 {‖dk‖

‖gk‖}

有界, 即存在 1
µ

> 0, 对任意 k ≥ 1, 有 ‖dk‖
‖gk‖ ≤ 1

µ
, 从而有

‖gk‖
‖dk‖ ≥ µ. (4.1)
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由 gk+1 − gk = αk

∫ 1

0
∇2f(xk + ταkdk)dkdτ, 和假设H3知

(gk+1 − gk)T dk = αk

∫ 1

0

dT
k∇2f(xk + ταkdk)dkdτ ≤ αkM‖dk‖2. (4.2)

又根据Wolfe 条件得

(gk+1 − gk)T dk ≥ (σ − 1)gT
k dk, (4.3)

故由 (4.2) 和 (4.3) 知

αk ≥ (σ − 1)gT
k dk

M‖dk‖2
≥ (σ − 1)gT

k dk

2M‖dk‖2
. (4.4)

由引理 2.1 和 (4.1) 知

−gT
k dk

‖gk‖‖dk‖ ≥
c‖gk‖2

‖gk‖‖dk‖ =
c‖gk‖
‖dk‖ ≥ cµ. (4.5)

由 (1.5), (4.4) 和 (4.5) 知

f(xk)− f(xk+1) ≥ −ραkgT
k dk ≥ ρ(1− σ)

2M

(
gT

k dk

‖dk‖
)2

=
ρ(1− σ)

2M

(
gT

k dk

‖dk‖‖gk‖
)2

‖gk‖2 ≥ ρ(1− σ)c2µ2

2M
‖gk‖2.

令 η = ρ(1−σ)c2µ2

2M
, 由引理 4.1(3) 知

f(xk)− f(xk+1) ≥ η‖gk‖2 ≥ ηm2‖xk − x∗‖2 ≥ ηm2

M
(f(xk)− f(x∗)) .

令 ω = ηm2

M
= m2ρ(1−σ)c2µ2

M2 , 则

f(xk)− f(xk+1) ≥ ω (f(xk)− f(x∗)) ,

即

f(xk+1)− f(xk) ≤ −ω (f(xk)− f(x∗)) . (4.6)

下面证 0 < ω < 1. 由 Cauchy-Schwartz 不等式及引理 2.1 有 ‖gk‖‖dk‖ ≥ −gT
k dk ≥ c‖gk‖2,

从而由 (4.5) 知 cµ ≤ 1, 故

ω =
m2ρ(1− σ)c2µ2

M2
≤ m2ρ(1− σ)

M2
< 1.

又由 (4.6) 知

f(xk)− f(x∗) = f(xk)− f(xk−1) + f(xk−1) + f(x∗)

≤ −ω (f(xk−1)− f(x∗)) + (f(xk−1)− f(x∗))

= (1− ω) (f(xk−1)− f(x∗))

≤ ...

≤ (1− ω)k−1 (f(x1)− f(x∗)) ,
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从而由引理 4.1(3) 和上式知 ‖xk − x∗‖2 ≤ 2
m

(f(xk)− f(x∗)) ≤ (1 − ω)k−1 2(f(x1)−f(x∗))
m

. 因

为 x∗ 为 f(x) 的唯一极小点, 故 f(x1)− f(x∗) > 0. 令 p =
√

2(f(x1)−f(x∗))
m

, q =
√

1− ω(0 <

q < 1), 则有 ‖xk − x∗‖ ≤ pqk−1, 从而知 {xk} 线性收敛于 x∗. 定理得证.

5 数值试验

为了检验本文所提出算法的数值效果, 我们从无约束优化问题测试集中选取了部分算
例进行测试 (具体算例见文献 [4]), 并将数值结果与 FR, PRP 和 DY 经典算法进行比较.
测试环境为Windows 10 操作系统, CPU1.6GHZ 4GB RAM, 所有程序由 Matlab R2016a
软件实现. 参数设置为 ρ = 0.04, σ = 0.6, 算法的终止条件为 ‖gk‖ ≤ 10−4 或迭代次

数超过 1000. 测试函数和数值结果见表 1 和表 2, 其中 Functions 表示测试函数的名称,
NaN/NI/x0/x̄/f(x̄)/x∗/f(x∗) 分别代表程序运行无结果, 迭代次数, 算法初始值, 算法终止
时的迭代值, 算法终止时的函数值, 函数最优解, 函数最优值.
从表 2 结果可以看出, FR, PRP 和 DY 算法在数值试验中的表现并不理想, 较多函数寻

优失效. 本文提出的新算法具有良好的数值表现, 总体上优于比较的算法, 是可行的, 有效的.

表 1 测试函数和 x0/x∗/f(x∗)

Functions x0/x∗/f(x∗)

Ewh (2, 2, 2, · · · , 2, 2, 2)/(1, 1, · · · , 1, 1)/0

Raydan1 (10, 10)/(0, 0)/0.3

Wood (-3, 10, -1, 3)/(1, 1, 1, 1)/0

Ewood (1.2, 1, 1.2, 1)/(1, 1, 1, 1)/0

Emic (2, 1, · · · , 2, 1, 2, 2)/(0, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 1)/0

Erosen (-1.2, 1, 1.2, 1, · · · , 1.2, 1)/(1, 1, 1, 1, · · · , 1, 1)/0

LIARWHD (4.1, 4.1, · · · , 4.1)/(1, 1, 1, 1, · · · , 1, 1)/0

POWER (1, 2, 3, 4, 5, 1, 2, 3, 4, 5, · · · , 1, 2, 3, 4, 5)/(0, 0, · · · , 0, 0)/0

pqd (-0.5, 0.5, -0.6, 0.8, -0.9)/(0, 0, · · · , 0, 0)/0

Etri (0.1, 0.1, · · · , 0.1)/(0, 0, · · · , 0, 0)/0

Epow (3, -1, 0, 1)/(0, 0, · · · , 0, 0)/0

Perq (1, 2, 3, 4, 5)/(0, 0, 0, 0, 0)/0

Etri1 (1, 2, · · · , 10, 1, 2, · · · , 10, · · · , 1, 2, · · · , 10)/(1, 2, · · · , 1, 2)/0

QUARTC (3, 3, · · · , 3)/(1, 1, · · · , 1)/0

Staircase1 (3, 4, 5, 6)/(0, 0, · · · , 0)/0

Diagonal4 (-5, 5, 5, 5)/(0, 0, · · · , 0)/0

表 2: x̄/f(x̄)/NI 的数值结果

Functions Algorithms x̄/f(x̄)/NI

Ewh FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A (0.9934, 0.9804, · · · , 0.9934, 0.9804)/1.3019 ∗ 10−4/1000



274 数 学 杂 志 Vol. 43

Raydan1 FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A 10−3 ∗ (−0.1377,−0.4749)/0.3/226

Wood FR (1, 1, 1, 1)/4.2158 ∗ 10−10/1000
PRP NaN
DY NaN
A (1, 1.0001, 1, 0.9999)/5.6609 ∗ 10−9/872

Ewood FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A (1.1910, 1.4182, 0.7646, 0.5836)/0.0920/1000

Emic FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A (0.2775, 1.3201, 1.3692, 1.3468,−0.0965, 0.6564, 0.6453, 0.5912)

/0.0634/1000
Erosen FR NaN

PRP NaN
DY NaN
A (1, 1, 1, 1, · · · , 1, 1)/2.1835 ∗ 10−5/1000

LIARWHD FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A (1, 1, · · · , 1)/2.4854 ∗ 10−6/1000

POWER FR NaN
PRP NaN
DY NaN
A 10−4∗(−0.1703,−0.0785, 0.0013,−0.0005, 0.0010, 0.0009, 0.0029, 0.0035,

−0.0002, 0.0080,−0.0022,−0.0061, 0.0013, 0.0000, 0.0059,−0.0033, 0.0033,

−0.0009,−0.0012, 0.0043)/5.4962 ∗ 10−10/182
pqd FR 10−3 ∗ (−0.1580, 0.0813, 0.0295, 0.0170, 0.0113)/4.2593 ∗ 10−8/748

PRP 10−3 ∗ (−0.1001, 0.0482, 0.0162, 0.0084, 0.0049)/1.5856 ∗ 10−8/644
DY 10−3 ∗ (−0.9056, 0.4197, 0.0437, 0.2990, 0.1416)/1.6360 ∗ 10−6/50
A (−0.3362, 0.5199,−0.3280, 0.5519,−0.3655)/2.8628/1000

Etri FR NaN
PRP (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.1993, 0.1813)/7.8768 ∗ 10−10/21
DY NaN
A (0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0.1993, 0.1813)/1.0050 ∗ 10−10/699

Epow FR (1, 0, 0, 1)/3.1294 ∗ 10−11/26
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PRP (1, 0, 0, 1)/4.0827 ∗ 10−11/274
DY NaN
A (1, 0, 0, 1)/1.6725 ∗ 10−11/144

Perq FR 10−5 ∗ (0.0019, 0.0094, 0.7387, 0.5957,−0.0757)/3.1012 ∗ 10−10/44
PRP 10−4 ∗ (0.2696,−0.0030,−0.0014,−0.0001, 0.0748)/1.0186 ∗

10−9/38
DY 10−4∗(−0.0054,−0.1048, 0.1159, 0.0043, 0.0121)/6.3116∗10−10/27
A 10−4 ∗ (0.2321,−0.0017,−0.0005,−0.0004,−0.0047)/5.4478 ∗

10−10/28
Etri1 FR NaN

PRP NaN
DY NaN
A (1, 2, · · · , 1, 2)/0/115

QUARTC FR (0.4817, 0.4817, · · · , 0.4817, 0.4817)/0.3609/1000
PRP (1.8340, 1.8340, · · · , 1.8340, 1.8340)/2.4189/1000
DY (1, 1, · · · , 1, 1)/1.0187 ∗ 10−23/42
A (1, 1, · · · , 1, 1)/1.0851 ∗ 10−26/37

Staircase1 FR 10−4 ∗ (0.1905,−0.0045,−0.2293,−0.0840)/8.8970 ∗ 10−10/40
PRP 10−4 ∗ (0.0656,−0.2782, 0.2894,−0.2157)/7.4715 ∗ 10−10/45
DY 10−4 ∗ (0.2651,−0.0922,−0.1942,−0.0118)/1.0172 ∗ 10−9/41
A 10−4 ∗ (−0.0364, 0.0920,−0.1080, 0.0716)/7.5355 ∗ 10−10/40

Diagonal4 FR 10−4 ∗ (−0.6431,−0.0020, 0.6431,−0.0020)/4.1398 ∗ 10−9/54
PRP 10−4 ∗ (0.1127,−0.0060,−0.1127,−0.0060)/1.6268 ∗ 10−10/102
DY 10−4 ∗ (−0.4919,−0.0587, 0.4919,−0.0587)/5.8623 ∗ 10−11/75
A 10−4 ∗ (−0.6875, 0.0007, 0.6875, 0.0007)/4.7266 ∗ 10−10/49
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A NEW OPTIMIZATION ALGORITHM UNDER STRONG WOLFE

LINE SEARCH

ZHU Tie-feng
(School of Statistics and Mathematics, Inner Mongolia University of Finance and Economics,

Hohhot 010070, China)

Abstract: In this paper, a new optimization algorithm is studied. Firstly, by using the new

formula and strong Wolfe line search, it is proved that the algorithm has sufficient descent and

global convergence without requiring the search direction to satisfy the conjugation. Secondly,

using the assumption that the objective function is uniformly convex, it is proved that the

algorithm has linear convergence rate. Finally, numerical experiments show that the new algorithm

is effective and feasible.

Keywords: unconstrained optimization; CG method; strong Wolfe line search; global

convergence
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