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动态电源管理的随机切换模型与在线优化
江 琦1 奚宏生1 殷保群1

摘 要 考虑系统参数未知情况下的动态电源管理问题，提出一种基于强化学习的在线策略优化算法. 通过建立事件驱动的

随机切换分析模型，将动态电源管理问题转化为带约束的Markov决策过程的策略优化问题. 利用此模型的动态结构特性，结

合在线学习估计梯度与随机逼近改进策略，提出动态电源管理策略的在线优化算法．随机切换模型对电源管理系统的动态特

性描述精确，在线优化算法自适应性强，运算量小，精度高，具有较高的实际应用价值．
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Stochastic Switching Model and Policy Optimization Online for
Dynamic Power Management

JIANG Qi XI Hong-Sheng YIN Bao-Qun

Abstract A reinforcement learning based online optimization algorithm is presented for dynamic power management

with unknown system parameters. First an event-driven stochastic switching model is introduced to formulate dynamic

power management problem as a constrained policy optimization problem. Then by utilizing the features of this model

an online optimization algorithm that combines policy gradient estimation and stochastic approximation is derived. The

stochastic switching model captures the power-managed system behaves accurately. The optimization algorithm is adap-

tive, and can achieve global optimum with less computational cost. Simulation results demonstrate the effectiveness of

the proposed approach.

Key words Dynamic power management, Markov decision processes, reinforcement learning, gradient estimation,

stochastic approximation, on-line optimization

1 引言

动态电源管理是一种系统级的功耗控制技术，

广泛应用于便携式电子装置、移动通信终端以及网

络设备的功耗控制．在实际使用中，系统组件的工

作负荷随时间动态变化，动态电源管理通过将负荷

较轻的组件切换到较低功耗 (对应于较低的性能)的
运行状态，在满足性能要求的同时，降低系统的功

耗．功耗控制的效果取决于动态电源管理策略的优

劣，其控制策略的选取是一个在性能约束下的最小

功耗的带约束优化问题．

通常采用的动态电源管理策略有三种类型: 1)
“Time-out”策略[1], 即将系统组件在空闲设定的时
间间隔 (阈值) 后切换到低功耗状态. 2) 预测式策
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略[2], 基于工作负荷的相关性假设，当电源管理控制
器预测系统组件的下一个空闲周期大于设定值时，

将系统组件在转为空闲的时刻切换到低功耗的状态．

这两类策略都属于启发式的，不能保证最佳的应用

效果，且局限于只有两种运行状态的应用. 3)随机
型策略，通过建立随机模型来描述电源管理系统，并

采用随机优化方法进行策略优化，应用的效果取决

于系统模型的精确性和优化算法的优劣. 文献 [3,4]
建立了离散时间 Markov 决策过程模型，运用线性
规划的方法进行策略优化，由于需要在每个离散时

刻进行策略评估，计算量较大. 文献 [5]建立了基于
连续时间 Markov 决策过程的系统模型，运用改进
的策略迭代算法求解最优策略，其模型没有精确描

述系统处于运行状态转移过程中的特征，策略优化

局限于确定型策略，算法在迭代过程中需要不断调

整权重系数的取值，增加了计算的复杂度．

动态电源管理系统由于应用环境的复杂性，系

统参数难以预先精确获取且具有时变的特点. 本文
通过建立动态电源管理系统的事件驱动的随机切换

模型，利用此模型的动态结构特性[6], 提出一种基于
策略梯度的在线学习和优化算法. 该算法不依赖于
系统参数的信息，具有较强的自适应性；无需计算

各状态的性能势或其他相关量 (如 Q -因子), 有效减
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少计算量，提高实时性；能够确保收敛到全局最优，

克服了策略梯度法通常只能收敛到局部最优的固有

缺陷. 该模型与算法的有效性通过一个具体应用的
仿真试验加以验证．

2 系统模型

2.1 动态电源管理问题
系统级的动态电源管理通过有选择地将处于空

闲 (或较低工作负荷)的系统组件切换到较低功耗的
状态，从而有效降低系统的功耗．可管理电源组件

能够提供多种运行状态，对应不同的工作性能和功

率消耗, 根据电源管理控制器的控制指令，进行运行
状态的切换．将系统组件切换到低功耗运行状态的

同时，也相应降低了系统组件工作性能，同时运行

状态的切换需要一定的电能消耗和一定的转换时间，

使得功耗增加和性能降低．不适当的切换非但不能

带来功耗的降低，而且导致较大的性能损失．动态

电源管理在系统的性能和功耗间进行均衡，策略优

化即寻求一种达到边界最优的控制策略．

动态电源管理系统由等待服务的队列 SQ (Ser-
vice queue)、服务处理器 SP (Service provider)、电
源管理控制器 PM (Power manager)组成. 服务请
求 SR (Service request) 的到达由系统所处的环境
决定. 系统提供一定容量的等待队列 SQ，存储未能
及时得到处理的服务请求. SP具有多种运行状态，
分别对应于不同的服务率和功耗，按照 PM的控制
指令进行运行状态的切换. PM 根据系统的运行情
况和控制策略，发布控制指令，将 SP切换到合适的
运行状态．动态电源管理问题即寻找一种最优控制

策略, 对 SP的运行状态进行切换控制，目标是使系
统在满足性能要求的同时，功率消耗最小．

实际应用中, 系统的服务请求到达的时间间隔、
所需的处理时间、运行状态转换时间具有随机的概

率分布，当满足或近似满足指数分布时，可以构建动

态电源管理问题的 Markov决策过程模型进行性能
分析与策略优化．动态电源管理系统所处的应用环

境复杂，服务到达率甚至服务率往往是时变的参数，

使得构建的系统模型是非时齐的，增加了问题处理

的复杂性. 这里通过将时变的服务到达率即环境的
变化描述为一个连续时间 Markov 过程，并假定对
于特定种类的服务请求，SP各运行状态的服务率是
恒定不变的，从而将这一非时齐问题转化为一个时

齐问题来讨论，其结果可进一步推广至一般时变参

数情况下的应用，如根据环境的变化动态调整随机

逼近算法的步长来增强算法对时变参数的适应性.
2.2 随机切换模型
考虑处于某种工作环境中的动态电源管理系统，

为单一种类的服务请求提供服务. 服务请求到达可
以用独立的 Possion过程来描述，到达率为 λr，其

中 r 表示系统的环境状态，r 所有可能的取值构成

系统的环境状态空间 SR，环境的变化用一个连续时

间Markov过程MR = {SR, AR}来表示，其状态转
移速率矩阵 AR = [arr′ ], r, r′ ∈ SR.

SQ容量为 nQ，排队规则为 FIFO, 以处于系统
中的服务请求的个数 q 表示系统的内部状态，内部

状态空间为 SQ.
SP 的运行状态以 p 表示，服务处理时间服从

指数分布，服务率和功率消耗分别为 µp、cp，SP 为

运行状态的集合. 运行状态之间的转换过程以 k 表

示，转换过程所需时间服从指数分布，平均转换时

间、服务率和功率消耗分别以 τk、µk、ck 表示，SK

为运行状态转换过程的集合. 以 SS = SP ∪ SK 表示

扩展的运行状态空间，s表示扩展的运行状态．

PM根据控制策略选取切换行动，将 SP切换至
适当的运行状态．切换行动空间为D = {dss′ , s, s

′ ∈
SS}，其中行动 dss′ 表示将运行状态从 s切换至 s′.
以 θrq

ss′ 表示系统处于环境状态 r，内部状态转移

至 q 时选择行动 dss′ 的概率．PM 的控制策略由
θθθ = (θrq

ss′ , r ∈ SR, s, s′ ∈ SS, q ∈ SQ)T 确定，θθθ所有

可能的取值构成随机 Markov型策略集合的参数化
形式 Θ = {(θrq

ss′ , r ∈ SR, s, s′ ∈ SS, q ∈ SQ)T|0 ≤
θrq

ss′ ≤ 1,
∑

s′∈SS
θrq

ss′ = 1}.
对应于固定环境状态 r，运行状态 s，系统为一

个 M/M/1 排队系统，运行规律可以用一个有限状
态的连续时间 Markov过程 Mrs

Q 来表示，其状态空

间为 SQ，转移速率矩阵 Ars
Q = [ars

qq′ ]. 对应固定的
环境状态 r，系统为有限个 Mrs

Q , s ∈ SS 通过切换

控制策略 θθθ = (θrq
ss′ , r ∈ SR, s, s′ ∈ SS, q ∈ SQ)T

构成的Markov切换控制过程Mr
SQ，其状态空间为

Sr
SQ = SS × SQ，转移速率矩阵为 Ar

SQ(θθθ). 考虑环
境状态的变化，因MR 与Mr

SQ 相互独立，系统可以

综合成一个Markov过程M = {Xt, t ≥ 0}，其状态
空间为 S = SR ×SSQ，状态转移矩阵 A(θθθ)，其中的
元素为:

a(rsq)(r′s′q′)(θθθ) =



ars
qq′ + arr′ − ass′′ , r = r′, s = s′, q = q′

ars
qq′ · θrq′

s′ , r = r′, q 6= q′

ass′ , r = r′, s 6= s′, q = q′

arr′ , r 6= r′, s = s′, q = q′

0, 其他

(1)

式中 ass′(ass′′) 为运行转换状态至目标状态的
转移速率，当 s ∈ SK，并且其转换目标运行状态

为 s′(s′′) ∈ SP 时，ass′(ass′′) = 1/τs，其他情况
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ass′(ass′′) = 0.
设性能函数 fp : S → R，功耗函数 fc : S →

R，fc(rsq) = cs，对应于各状态的功率消耗．定义

系统的平均性能测度与平均功耗测度分别为

ηp(θθθ) = lim
T→∞

1
T

E
[ ∫ T

0

fp(Xt)dt
]

ηc(θθθ) = lim
T→∞

1
T

E
[ ∫ T

0

fc(Xt)dt
]

动态电源管理系统的随机切换模型为

{S, A(θθθ), D, (fp, fc), (ηp(θθθ), ηc(θθθ))}
动态电源管理问题表示成一个带约束的优化问

题，即寻找一个最优策略 θθθ∗，使得在满足性能要求
G的条件下系统的功耗最小

PO : min
θ∈Θ

ηc(θθθ)

s.t. ηp(θθθ) ≥ G

3 在线策略优化

在线优化是指在系统运行过程中不断进行策略

改进，随机逼近最优策略．以基于性能势 (即 relative
cost vector[7]或 bias[8], 它们之间相差一个常数)的
性能梯度公式和性能差公式为基础, 根据优化的策
略空间类型的不同，在线学习与优化方法可分为两

类[9]: 基于值迭代和策略迭代的如 Q -学习方法和在
线策略迭代方法[10], 适用于优化确定型策略;基于策
略梯度的如在线梯度估计方法[11]、PA 方法[12]、相

似率方法[13]，适用于优化随机型策略. 动态电源管
理问题是一个带约束的策略优化问题，其最优策略

属于随机型策略，当系统参数未知时，可以运用策

略梯度法进行在线学习与优化．

3.1 在线学习估计性能梯度
连续时间 Markov 过程 M = {Xt, t ≥ 0} 的

状态空间 S = {1, 2, · · · , N} 有限，转移速率矩阵
A(θθθ) = [aij(θθθ)], i, j ∈ S 是参数向量 θθθ ∈ Θ的函数.
由 (1)式有，aij(θθθ), i, j ∈ S 有界、一阶导数有界及

二次可导，对于 ∀ θθθ ∈ Θ, A(θθθ)不可约[8]，M是遍历
的 Markov 过程，存在与初始状态无关的唯一平稳
分布 ppp(θθθ) = (p1(θθθ), p2(θθθ), · · · , pN(θθθ))，且满足

ppp(θθθ)eee = 1, ppp(θθθ)A(θθθ) = 0, A(θθθ)eee = 0 (2)

性能函数 f (fp 或 fc) 表示成向量形式 fff =
(f1, f2, · · · , fN)T, 则平均性能测度η (θθθ) = ppp(θθθ)fff .
定义 Poisson 方程 A(θθθ)ggg (θθθ) = −fff + η (θθθ)eee 的解

ggg(θθθ)为性能势向量，其第 i个分量 gi(θθθ)为状态 i ∈ S

的性能势[14]．

引理 1.[14] 平均性能测度关于策略参数的导数

∇η (θθθ) =
∑
i∈S

pi (θθθ)
∑
j∈S

∇aij (θθθ) · gj (θθθ) (3)

由 (2)式，有

∇aii(θθθ) = −
∑

j∈S,j 6=i

∇aij(θθθ) , i ∈ S

记 Si = {j|aij > 0}，则 (3)式可写成

∇η (θθθ) =∑
i∈S

pi (θθθ)
∑

j∈S,j 6=i

∇aij (θθθ) · (gj(θθθ)− gi(θθθ)) =

∑
i∈S

pi (θθθ)
∑
j∈Si

aij (θθθ) · (gj(θθθ)− gi(θθθ)) ·

∇aij (θθθ)
/
aij (θθθ) (4)

式中 pi (θθθ) · aij (θθθ) 有直观的物理意义：在稳态下，
单位时间内，从状态 i转移到 j 的次数．

设 {Xt, t ≥ 0} 是由 A(θθθ) 生成的一条样本轨
道，i∗ ∈ S 是一个正常返状态，tm 是m次抵达状态

i∗的时间. {Xt, t ≥ 0}在每一时刻 t = tm后的延续

在统计意义上以概率 1等价，tm为再生时刻，i
∗为再

生状态，Xt 是一个再生过程. {Xt, tm ≤ t < tm+1}
为第 m个再生周期，周期的长度 Tm = tm+1 − tm.
tn
m 表示在此周期中第 n次状态转移发生的时刻，两

次状态转移的时间间隔为 T n
m = tn+1

m − tn
m，第m个

再生周期中发生的状态转移次数用 nm 表示．

记 {X{i}
t ; t ≥ 0} = {Xt|X0 = i, t ≥ 0} 为初

始状态为 i 的一条样本轨道，T {i}{i∗} = min{t ≥
0|X{i}

t = i∗}为从初始状态 i出发到达 i∗ 的首达时
间. 性能势基于样本轨道的表示式为




gi(θθθ) = E
[ ∫ T{i}{i∗}

0

(
f(X{i}

t )− η(θθθ)
)
dt

]

gi∗(θθθ) = 0
(5)

对于固定的 θθθ，{Xt, t ≥ 0}在每一再生周期中
独立同分布，可以用下式来估计 gxtn

m
(θθθ)





ĝxtn
m

(θθθ) =
nm∑
k=n

(
fx

tk
m
− η̂(θθθ)

) · T k
m

η̂(θθθ) =
1

Tm

nm∑
n=1

fxtn
m
· T n

m

(6)

由 (4)式和 (6)式，通过样本轨道的第 m个再
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生周期可以得到 ∇η (θθθ)的一个估计

∇̂ηm(θθθ) =
1

Tm

nm∑
n=1

(
ĝx

t
n+1
m

(θθθ)− ĝxtn
m

(θθθ)
)
·

∇axtn
m

x
t
n+1
m

(θθθ)
/
axtn

m
x

t
n+1
m

(θθθ) =

1
Tm

nm∑
n=1

(
η̂(θθθ)− fxtn

m

)
· T n

m·

∇axtn
m

x
t
n+1
m

(θθθ)
/
axtn

m
x

t
n+1
m

(θθθ) (7)

其中 axtn
m

x
t
n+1
m

(θθθ) > 0，是因为若 axtn
m

x
t
n+1
m

(θθθ) = 0，
则 xtn+1

m
不会出现在样本轨道中．

定理 1. ∇̂ηm(θθθ)是∇η (θθθ)的一个具有有界误
差的无偏估计

E
[∇̂ηm(θθθ)

]
= ∇η (θθθ)

ε = ‖∇̂ηm(θθθ)−∇η (θθθ) ‖ < ∞

证明. 由 (1)式，aij(θθθ), i, j ∈ S有界、一阶导数

有界及二次可导，则由 (3)和 (5)式，有 ‖∇η(θθθ)‖ ≤
c1 < ∞，由 (7)式，‖∇̂ηm(θθθ)‖ ≤ c2 < ∞，故

ε = ‖∇̂ηm(θθθ)−∇η(θθθ)‖ ≤ c1 + c2 < ∞

记 lllij(θθθ) = ∇aij(θθθ)/aij(θθθ)，Fτ = σ {Xt, 0 ≤ t

≤ τ}，有

E [η̂(θθθ)|Ftm
] = E

[ 1
Tm

nm∑
n=1

fxtn
m
· T n

m

∣∣Ftm

]
= η(θθθ)

E
[
ĝxtn

m
(θθθ)|Ftn

m

]
=

E
[ nm∑

k=n

(
fx

tk
m
− η̂(θθθ)

)
· T k

m

∣∣Ftn
m

]
= gxtn

m
(θθθ)

E
[∇̂ηm(θθθ)

]
= E

[ 1
Tm

nm∑
n=1

(
η̂(θθθ)− fxtn

m

)
·

T n
m · lllxtn

m
x

t
n+1
m

(θθθ)
∣∣∣Ftm

]
=

E
[ 1
Tm

nm∑
n=1

( nm∑
k=n+1

(
fx

tk
m
− η̂(θθθ)

) · T k
m−

nm∑
k=n

(
fx

tk
m
− η̂(θθθ)

) · T k
m

)
· lllxtn

m
x

t
n+1
m

(θθθ)
∣∣∣Ftm

]
=

E
[ 1
Tm

nm∑
n=1

(
E

[
ĝx

t
n+1
m

(θθθ)
∣∣Ftn+1

m

]−

E
[
ĝxtn

m
(θθθ)

∣∣Ftn
m

]) · lllxtn
m

x
t
n+1
m

(θθθ)
∣∣∣Ftm

]
=

E
[ nm∑

n=1

(
gx

t
n+1
m

(θθθ)− gxtn
m

(θθθ)
) · lllxtn

m
x

t
n+1
m

(θθθ)
∣∣∣Ftm

]
=

∑
i∈S

pi(θθθ)
∑
j∈Si

aij(θθθ) · lllij(θθθ) · (gj(θθθ)− gi(θθθ)) =

∑
i∈S

pi(θθθ)
∑
j∈S

∇aij(θθθ) · gj(θθθ) = ∇η(θθθ) ¤

3.2 随机逼近优化策略
动态电源管理问题的随机切换模型具有参数化

的策略 θθθ = (θrq
ss′ , r ∈ SR, s, s′ ∈ SS, q ∈ SQ)T，性能

测度 ηp (θθθ)与功耗测度 ηc (θθθ)为参数 θθθ 的连续可微

函数，由 (1)和 (3)式，有

∂η(θθθ)
∂θrq′

ss′
=

∑
rsq∈S

prsq(θθθ)
∑

r′s′q′∈S

∂a(rsq)(r′s′q′)(θθθ)
∂θrq′

ss′
gr′s′q′(θθθ) =

∑
q∈SQ,q 6=q′

prsq(θθθ) · ars
qq′ · grs′q′(θθθ)

式中 prsq(θθθ) · ars
qq′ ≥ 0, q 6= q′，且不全为 0. 故

当且仅当 grs′q′(θθθ) = 0，该梯度分量为 0. 而

grs′q′(θθθ), rs′q′ ∈ S 当性能函数 fp (功耗函数 fc)
不为恒值函数时，不全为 0. 即 ∀ θθθ ∈ Θ,∇η(θθθ) 6= 0.
故采用策略梯度法进行策略优化能够达到全局最优.
基于系统实际运行这一样本轨道的一个再生周

期，通过在线学习，得到性能梯度的一个带随机误差

的无偏估计 ∇̂ηm(θθθ)，结合如下带约束的 Robbins-
Monro随机逼近算法[15]，即可在下一个再生周期的

开始时刻改进策略，在线进行优化.

θθθm+1 = ΠΘ

[
θθθm + γm · ∇̂ηm(θθθm)

]
(8)

式中ΠΘ[·]表示到Θ上的投影，即将 θθθm+1约束在Θ
中取值.
步长序列选取 γm = 1/m, m ≥ 1，使得

∞∑
m=1

γm = ∞,

∞∑
m=1

γ2
m < ∞

梯度估计值由下式给定：

∇̂ηm(θθθm) =





∇̂ηp(θθθm), θθθm ∈ ΘG−

∇̂η4(θθθm), θθθm ∈ Θ4

−∇̂ηc(θθθm), θθθm ∈ ΘG+
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其中ΘG− = {θθθ | ηp(θθθ) ≤ G, θθθ ∈ Θ}，Θ4 = {θθθ | G
< ηp(θθθ) ≤ G +4, θθθ ∈ Θ}，ΘG+ = {θθθ | ηp(θθθ) >

G + 4, θθθ ∈ Θ}，4 为相对于 G 较小的正数.
∇̂ηp(θθθm)、∇̂ηc(θθθm) 分别为在 θθθm 处的性能测度

和功耗测度的幺模化梯度估计值．∇̂η4(θθθm) =
∇̂ηp(θθθm)

(∇̂ηc(θθθm)
)T∇̂ηp(θθθm)− ∇̂ηc(θθθm).

设 θθθ∗ 是 ηc(θθθ) 在区域 ΘG+
⋃

Θ4 中的极值点，
可以证明[15]，对于 ∀ θθθ0 ∈ Θ, 由 (8)式生成的序列
θθθm → θθθ∗, m →∞, w.p. 1，即以概率 1收敛于 PO
的最优策略．

切换模型具有特殊的动态结构特性，其转移速

率矩阵中的元素 a(rsq)(r′s′q′) (θθθ) = ars
qq′ · θrq′

ss′ , r =
r′, q 6= q′，其他情况 a(rsq)(r′s′q′) 不含参数 θθθ. 故

∂a(rsq)(r′s′q′)(θθθ)/∂θrq′

ss′

a(rsq)(r′s′q′)(θθθ)
=

{
1/θrq′

ss′ , r = r′, q 6= q′

0, 其他

a(rsq)(r′s′q′)(θθθ) > 0

结合 (7) 式可知，该优化算法不依赖于系统的具体
参数值，如到达率、服务率等，具有较强的自适应

性；也无需计算各状态的性能势或其他相关量 (如Q
-因子)，有效减小计算量和所需计算存储空间，提高
了算法的实时性．

4 应用仿真
笔记本电脑中硬盘的运行状态切换是动态电源

管理的一个典型应用．笔记本硬盘有读写、空闲和

睡眠等多种运行状态．硬盘进行读写服务时主轴电

机高速运转和读写磁头的工作使得功耗较大．处于

空闲状态时，主轴电机一直高速旋转，功耗也较大，

若有读写任务到达可以及时响应，这时可以选择将

硬盘切换到睡眠状态．睡眠状态主轴电机停止旋转，

功耗很小，若有读写任务到达，则需要唤醒，切换到

工作状态，才能提供服务．运行状态间的切换需要

一定的时间和电能消耗．对硬盘进行动态电源管理，

在满足设计性能要求的同时，可以有效降低系统的

功耗．

表 1 仿真参数

Table 1 Simulation parameters

运行状态 功耗 (W) 转换时间 (s)

读写 2.5 NA

空闲 1.6 NA

睡眠 0.1 NA

读写↔空闲 0 0

读写↔睡眠 1.2 1.0

空闲↔睡眠 1.2 1.0

在应用中读写服务请求的到达满足 Possion分

图 1 性能约束 0.82时的在线优化结果

Fig. 1 Simulation result with performance constraint 0.82

图 2 性能约束 0.80时的在线优化结果

Fig. 2 Simulation result with performance constraint 0.80

布，到达率为 λ，对读写服务的处理时间满足指数

分布，服务率为 µ，运行状态之间的转换时间近似

满足指数分布，其均值为 τk，设该系统中队列的

容量为 1. 构造该问题的随机切换模型, 状态空
间 S = {(i, 0), (a, 1), (a, 2), (a → s, 0), (s, 0), (s →
a, 1), (s → a, 2)}. 行动空间 D = {dis, dii}，其中
dis 表示运行状态从空闲状态至睡眠状态的切换. 控
制策略 θθθ = (θ0

is, θ
0
ii)，即在转为空闲的时刻以概率

θ0
is 将系统切换至睡眠状态.
以平均等待时间作为性能函数，优化目标是性

能约束下的最小平均功耗. 运用上述在线优化算法，
选取如表 1所示仿真参数及 λ = 1, µ = 2，仿真结
果如图 1∼ 3所示 (图中所示策略为 θ0

is).
图 4给出仿真结果与理论值的比较．
从仿真结果来看，采用的在线优化算法具有较

快的收敛速度，结果与理论计算值相符，有效地实

现了在系统参数未知情况下的策略优化．

5 结论
上述动态电源管理的随机切换模型及其在线优

化算法，能够有效解决参数服从 (或近似服从)指数
分布的动态电源管理问题．模型描述的准确性保证

了优化的效果，在线优化算法可应用于系统参数难
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图 3 无性能约束时在线优化结果

Fig. 3 Simulation result without performance constraint

图 4 仿真结果与理论值的比较

Fig. 4 The comparison of simulation results and

theoretic results

以预先获取的情况，具有运算量小，收敛速度快，较

小方差，可靠精度的特点，具有较强的自适应性和

较高的应用价值．
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