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摘　要　目前大多数分布式估计算法以最小均方误差准则作为代价函数,在脉冲噪声下性能恶化乃至发散.扩散式仿射投影

符号算法(DiffusionAffineProjectionSignAlgorithm,DAPSA)以L１ 范数为代价函数,在脉冲噪声环境中具有良好的鲁棒性,

并且具有较快的收敛速度.然而,固定步长的 DAPSA在保持较大的初始收敛速度和较低的稳态误差之间存在矛盾.为降低

非高斯噪声环境下 DAPSA的稳态误差,同时仍保持较快的初始收敛速度,文中提出了一种扩散式最大相关熵准则变步长仿射

投影符号算法(DiffusionMaximumCorrentropyCriterionVariableStepSizeAffineProjectionSignAlgorithm,DMCCVSSＧAPＧ

SA).首先,该算法利用改进的卡方核作为核函数,自适应更新算法每次迭代过程中的步长取值,在取得较快初始收敛速度的

同时可有效降低稳态误差;然后,提出了一种基于系统先验误差的自适应动态范围方法,以进一步降低稳态误差;最后,通过改

进卡方核与改进高斯核函数的对比实验,DMCCVSSＧAPSA 与其他分布式算法的对比实验、不同脉冲噪声环境下 DMCCVSSＧ

APSA和 DAPSA的对比实验,验证了所提算法的性能表现.仿真结果表明,DMCCVSSＧAPSA 与对比算法相比表现良好,在

相似的初始收敛速度下稳态误差降低了５dB以上.实验数据充分说明,在固定步长的 DAPSA 的基础上提出的变步长方法和

自适应动态范围方法,具有对脉冲噪声的强鲁棒性的同时,能有效降低稳态误差,提升了分布式仿射投影类算法的性能表现.

最后指出所提算法在 ATC式联合方式和最优灵敏度的取值上需要进一步的研究.
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Abstract　Atpresent,mostdistributedestimationalgorithmsminimizemeansquareerrorasacostfunction,whichwillarisethe

performancedeterioratesorevendivergeundertheimpulsivenoises．Thediffusionaffineprojectionsignalgorithm(DAPSA)uses

L１normascostfunction,whichisrobustnesstoimpulsivenoisesenvironment,andhasafastconvergencespeed．However,there

isacontradictionbetweenmaintainingalargeinitialconvergencespeedandalowsteadyＧstateerrounderafixedstepＧsize．InorＧ

dertoreducethesteadyＧstateadjustmentofDAPSAinanonＧGaussiannoiseenvironmentwhilemaintainingafastinitialconverＧ

gencespeed,adiffusionmaximumcorrentropycriterionvariablestepsizeaffineprojectionsignalgorithm (DMCCVSSＧAPSA)is

proposed．Firstly,thealgorithmusestheimprovedchiＧsquarekernelinsteadofimprovedgaussiankernelasthekernelfunction．

TheadaptivestepsizemethodcaneffectivelyreducethesteadyＧstateerrorwhileachievingthefasterinitialconvergencespeed．

TheadaptivedynamicrangemethodbasedonapriorierrorestimationcanfurtherreducethesteadyＧstateerror．ThentheimＧ

provedchiＧsquarekerneliscomparedwiththeimprovedgaussiankernel,theDMCCVSSＧAPSAiscomparedwithotherdistribuＧ

tedalgorithmsandtheDMCCVSSＧAPSAiscomparedwithDAPSAunderdifferentimpulsivenoises．ExperimentsverifytheperＧ

formanceoftheproposedalgorithm．SimulationresultsshowthatDMCCVSSＧAPSAperformsbetterthanthecontrastalgoＧ

rithms,andthesteadyＧstateerrorisreducedmorethan５dBatasimilarinitialconvergencespeed．Theexperimentaldatafully
demonstratesthatthevariablestepsizemethodandtheadaptivedynamicrangemethodbasedonfixedstepＧsizeDAPSAcanefＧ

fectivelyreducethesteadyＧstateerrorandhavestrongrobustnesstoimpulsivenoises．ItisanoptimizationofthedistributedafＧ

fineprojectionalgorithm．Finally,theproposedalgorithmneedsfurtherresearchonthecombinationofATCmodeandtheoptimal

sensitivityfactor．
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１　引言

拥有分布在不同空间位置的节点,并且节点具备信息处

理能力的网络被称为分布式网络[１Ｇ２],其被广泛应用于目标跟

踪与定位、无线传感器网络和生物网络建模等领域[３Ｇ５].自适

应网络是一类节点具备自适应处理能力的分布式网络.自适

应网络通过网络节点相互协作地对采集到的信息进行联合推

理和分析,自适应地估计某个感兴趣的参量.对分布式网络

的参数进行估计的算法称为分布式估计算法.

目前大多数分布式估计算法是基于最小均方误差准则建

立的,在非高斯噪声(例如脉冲噪声)下上述算法的鲁棒性较

差.研究表明,仿射投影符号算法(AffineProjectionSignAlＧ

gorithm,APSA)[６Ｇ７]收敛速度快,具有对冲击噪声的鲁棒性,

但是固定的收敛步长会造成较快收敛速度和较低稳态误差之

间的矛盾,因此研究人员研究出了许多变步长 APSA[８Ｇ９].文

献[８]利用系统误差的先验误差估计(APrioriErrorEstimaＧ

tion,APEE)来计算每次迭代的最优收敛步长取值.文献[９]

设计了一种联合步长方法,通过混合因子组合较大的收敛步

长和较小的收敛步长来降低稳态误差.Ni等将 APSA 推广

到分布式估计领域中,提出了扩散式仿射投影符号算法[１０],

但是同样存在着固定收敛步长所带来的弊端.

为了缓和较快的初始收敛速度和较低的稳态误差之间的

矛盾,研究人员针对较低计算复杂度的变步长方法展开研究,

主要目的是提出一种变步长的 DAPSA,以降低 DAPSA的稳

态误差.研究表明,最大相关熵准则(MaximumCorrentropy
Criterion,MCC)[１１Ｇ１４]计算简单且具有对冲击噪声的强鲁棒

性.文献[１１]对 MCC进行了详细的分析;文献[１２]提出了

核仿射投影符号算法(KernelAffineProjectionSignAlgoＧ

rithm,KAPSA),该算法结合了核方法和 DAPSA 的优点,且

具有较低的计算复杂度,但是需要预先对输入信号进行有效

的稀疏化处理;文献[１３]以 MCC为代价函数,推导出了扩散

式最大相关熵准则(DiffusionMaximumCorrentropyCriteriＧ

on,DMCC)算法,因经典高斯核在系统误差较大时取值较小

而具有冲击噪声的强鲁棒性,然而经典高斯核在系统误差为

零时达到其最大值,显然不利于其收敛于较低的系统误差;文

献[１４]提出了一种相关熵激励的变步长符号算法(CorrentroＧ

pyInspiredVariableStepSizeSignAlgorithm,CIVSSＧSA),

不同于文献[１３]从代价函数中推导出权向量更新等式,而是

直接以 MCC为依据计算每次迭代过程中的收敛步长取值,

这种变步长方法使用经典高斯核作为核函数,核函数的取值

在系统误差减小为零时也减小至零,明显降低了稳态误差,但

是经典高斯核和改进高斯核在发生系统突变后,由于取值过

小会造成算法收敛缓慢.最大相关熵准则也被应用在稀疏自

适应滤波领域中,一种自适应组合约束的成比例归一化最大

相关熵准则(AdaptiveCombinationConstrainedProportionate

Normalized Maximum CorrentropyCriterion,ACCＧPNMCC)

算法通过将自适应组合函数合并到成比例归一化最大相关熵

准 则[１５] (Proportionate Normalized Maximum Correntropy
Criterion,PNMCC)算法的代价函数中,很好地解决了混合高

斯噪声环境下稀疏信道的估计问题;文献[１６]以最大相关熵

准则为稀疏惩罚项,可视为一种对L０ 范数的平滑近似,分布

式自适应滤波算法在非高斯噪声下稀疏系统鉴识中的性能

表现.

综上,DAPSA能够快速收敛,MCC计算复杂度低且具有

对脉冲噪声的强鲁棒性.为了综合利用这二者的优势,降低

非高斯噪声环境下 DAPSA的稳态误差,并进一步增强 DAPＧ

SA的鲁棒性,本文设计了一种扩散式最大相关熵准则变步长

仿射投影符号算法,通过设计一种改进的卡方核,来提高发生

系统突变后算法的收敛速度,同时提出了一种自适应动态范

围方法,通过自适应调整动态范围,进一步降低系统的稳态误

差.仿真实验结果表明,本文所提的 DMCCVSSＧAPSA 及自

适应动态范围方法能在较快的收敛速度和较低的稳态误差之

间取得很好的平衡,且发生系统突变后仍以较快的收敛速度

收敛,同时具有对脉冲噪声的强鲁棒性.

２　自适应网络理论基础

分布式自适应滤波的性能主要取决于采用的分布式估计

算法和节点间的协作模式.自适应网络的协作模式主要有增

量式[１７]和扩散式[１８].增量式协作模式[１７]中,所有节点以有

序的方式组成一条循环路径(即哈密顿环路),节点信息按序

从一个节点传递至相邻的向下一个节点,因此增量式协作模

式所需要的通信量最少.但是,由于节点间的信息是按一条

有序路径传递的,如果某一节点发生了故障,则将导致整个自

适应网络无法工作.与每个节点直接相连的节点(包括该节

点本身)称为该节点的邻域.采用扩散式协作模式的自适应

网络中[１８],每个节点能够充分利用其邻域内各个节点获取的

信息联合估计待估计的参数.当某一节点发生故障时,扩散

式协作模式可以有效降低节点故障对自适应网络的影响.相

比于增量式协作模式,虽然扩散式协作模式需要的通信量较

多,但是其具有更好的网络稳定性.因此扩散式协作模式在

目前的自适应网络中应用最为广泛.图１为扩散式分布式网

络的网络拓扑示意图.

图１　扩散式分布式网络的网络拓扑

Fig．１　Networktopologyofdiffusionnetwork

采用扩散式协作策略的自适应滤波算法的更新公式分为

增量步骤和扩散步骤.根据增量步骤和扩散步骤的先后顺

序,扩散式自适应滤波算法可分为自适应联合(Adaptation
ThenCombination,ATC)扩散式自适应算法和联合自适应

(CombinationThenAdaptation,CTA)扩散式自适应 算 法.

ATC扩散式自适应算法比相应的CTA扩散式自适应算法具

有稍好的收敛性能,考虑到文献[１０]介绍的是 CTA 式的

DAPSA,为了保证实验结果的公平性和准确性,本文仅介绍

和比较CTA扩散式自适应算法.

３４２林　云,等:扩散式最大相关熵准则变步长仿射投影符号算法



３　扩散式最大相关熵准则变步长仿射投影符号算法

　　最大相关熵准则是两个随机变量x和y 之间的广义相似

性,假设ek(i)＝x－y,则最大相关熵定义为:

V [ek(i)]＝E [κσ[ek(i)]]

其中,E[􀅰]表示取目标期望值;κσ(􀅰)表示正定核函数,最常

用的核函数是高斯核函数,定义为:

κσ[ek(i)]＝exp(－
e２

k(i)
２σ２ )

其中,σ代表核长.当系统误差非常大时,高斯核函数的取值

趋近于０,因此高斯核函数具有对冲击噪声的强鲁棒性.但

是高斯核函数随误差的减小而增大,并在误差为０时达到最

大值,这显然不利于算法收敛于较低的稳态误差.文献[１３]

中修改经典的高斯核为:

κσ[ek(i)]＝
e２

k(i)
σ２ exp(－

e２
k(i)
σ２ )

改进的高斯核受到脉冲噪声干扰或者误差趋近于０时,

取值都会达到其最小值０,仅在ek(i)＝σ时达到其最大值,因

此能够达到比经典高斯核更低的稳态误差.但是改进高斯核

函数仍然存在发生系统突变后的一段时间内,系统误差突然

增大导致改进高斯核函数取值过小而造成算法收敛过于缓慢

的弊端.不同于文献[１３]中的改进方式,本文基于卡方分布

将经典高斯核修改为改进的卡方核,改进卡方核的定义如下:

κσ[ζk(i)]＝ １
２n/２Γ(n/２)‖ζk(i)‖n/２－１

２ exp(－‖ζk(i)‖２

σ
)

(１)

其中,Γ(􀅰)表示伽玛函数,n为自由度,为了便于分析,本文

设置n＝４.

对比改进卡方核与改进高斯核,在相同的峰值前提下(可

通过参数调整实现),当e２
k(i)＞σ２ 时卡方核取值比改进高斯

核更大,而当e２
k(i)＜σ２ 时卡方核比改进高斯核减小得更快,

并在原点附近以一个较小的值减小至０.在收敛初期,我们

希望算法能以一个较大的步长收敛以获取较快的初始收敛速

度,同时在即将达到稳态时以一个较小的步长进行收敛以获

取较低的稳态误差.因此,应用改进卡方核的基于最大相关

熵准则的变步长算法可以达成比改进高斯核更低的稳态误差

以及发生系统突变后拥有更快的收敛速度.

文献[１３]对式(１)计算加权移动平均(WeightedMoving
Average)近似估计相关熵的期望值如下:

V
∧
[ek(i)]＝βV

∧
[ek(i－１)]＋(１－β)κσ[ζk(i)]

其中,０≪β＜１表示混合因子.最后为了提高算法的灵敏度,

采取如下处理以扩展其动态范围:

μk(i)＝γV
∧
[ek(i)]η (２)

其中,γ表示平滑因子,η表示阶数.本文提出了一种自适应

动态范围方法,能够动态调整核函数当前的动态范围.自适

应动态范围方法的具体计算式如下式所示,得到动态范围因

子ρk(i)为:

ak(i)＝min(|ζk(i)|)

τk(i)＝ατk(i)＋(１－α)Bak(i)

ρk(i)＝kα(１－exp[－τk(i)])
{ (３)

其中,min(􀅰)表示取向量的最小元素,０≪α＜１是遗忘因子,

B＝１．４８３ke[１＋５/(K－１)]是校正因子,kα 和ke 是一个大于

０的系数.应用了自适应动态范围方法后,算法的动态范围

随着迭代过程自适应调整,因此可以达到比固定动态范围更

好的收敛性能.结合式(２)和式(３),可得到自适应动态范围

的变步长计算公式为:

ψk(i)＝μk(i)ρk(i) (４)
综上所述,令μk＝ψk(i)并代入文献[１０]中的 DAPSA 的

权值向量迭代公式,得到扩散式最大相关熵准则变步长仿射

投影符号算法的权值更新公式为:

φk(i－１)＝ ∑
l∈Nk

clkwl(i－１)

wk(i)＝φk(i－１)＋ψk(i)

Xk(i)sgn[ζk(i)]
{Xk(i)sgn[ζk(i)]}T{Xk(i)sgn[ζk(i)]}＋δ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

４　仿真实验与分析

为了利用基于最大相关熵准则的变步长方法对传统固定

步长的 DAPSA 收敛性能的改善作用,以及提出的自适应动

态范围方法对 DMCCVSSＧAPSA 收敛性能的优化作用,共设

置３组仿真实验:１)应用改进高斯核的 DMCCVSSＧAPSA 和

应用改进卡方核的 DMCCVSSＧAPSA 的对比;２)DMCCVSSＧ

APSA,DAPSA 和 DMCC 的对比;３)不同脉冲噪声环境下

DMCCVSSＧAPSA和 DAPSA的对比.

为确保仿真实验与分析的准确性,表述实验环境参数的

设置如下:１)所有节点的自适应滤波器和未知系统的权值阶

数设置为 M＝３２,节点数设置为 N＝３２,所有算法的投影阶

数设置为K＝８;２)输入信号xk 由零均值、方差为σ２
k(v)的高

斯白噪声随机序列通过系统G(z)＝(１＋０．６z－１)/(１＋z－１＋
０．２１z－２)产生;３)仿真过程中添加的脉冲噪声θk(i)＝zk(i)

　χk(i)为伯努利Ｇ高斯噪声模型.其中,zk(i)为伯努利过程,发

生概率为P;χk(i)是零均值高斯过程,方差为σ２
χk ＝１０００σ２

dk
.

为评价 DMCCVSSＧAPSA的收敛性能,实验采用归一化

均方偏差(NormalizedMeanSquareDeviation,NMSD)作为评

价标准.均方偏差(MeanSquareDeviation,MSD)可通过下

式计算:

MSD＝１
N ∑

N

k＝１
２０lg[‖wk(i)－wo‖]

本次仿真实验设置wo 为单位长度(即‖wo‖２
２＝１),此时

网络均方偏差就等价于归一化网络均方偏差(NMSD).仿真

实验中使用的信噪比(SingalＧNoiseRation,SNR)定义为:

SNR＝１０lg(E[|wT
oxk|２]/σ２

v,k)

其中,σ２
v,k为节点k处的高斯噪声方差.

最后,本次实验建立在３００次仿真实验的基础上,最终结

果取所有实验结果的平均值.实验中的参数设置分别在相应

的实验中列出,部分参数在各实验中取值相同,统一设置如

下:遗忘因子α＝０．９９,混合因子β＝０．９９,正则化因子取值

δ＝０．０１,参数kα＝１０,参数ke＝４.

４．１　应用改进高斯核的 DMCCVSSＧAPSA和应用改进卡方

核的DMCCVSSＧAPSA的对比

　　第一组实验在发生概率P＝０．１的脉冲噪声下分别测试
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了 DMCCVSSＧAPSA和 DAPSA在固定动态范围和自适应动

态范围下的收敛性能.表１列出了本组实验核长σ、平滑因

子γ和阶数η的参数设置.

表１　实验一中的参数设置

Table１　Parametersettingofexperimentone

算法 参数设置

GaussianI σ＝１,γ＝０,０５０,η＝０．５

GaussianII σ＝１,γ＝０,０１０,η＝０．５

ChiＧsquareI σ＝１,γ＝０,０６５,η＝０．５

ChiＧsquareII σ＝１,γ＝０,０１０,η＝０．５

实验设置在i＝１０００处系统发生突变.由图２可知,在

系统突变发生后,采取自适应动态范围和改进卡方核的 DMＧ

CCVSSＧAPSA取得比固定动态范围更低的稳态误差.对比

采取自适应动态范围的改进高斯核的 DMCCVSSＧAPSA,改

进卡方核函数因其在系统误差较大时的取值比改进高斯核稍

大,既使得采取自适应动态范围和改进卡方核的 DMCCVSSＧ

APSA不会收敛过慢,又不会造成性能退化,因此在系统突变

后两者差异明显.

图２　改进高斯核和改进卡方核对比

Fig．２　ComparisonofimprovedGaussiankernelandimproved

chiＧsquarekernel

图２中,I表示固定动态范围,II表示自适应动态范围.

可以看出,自适应动态范围方法能够自适应调整动态范围,取

得比固定动态范围更好的收敛性能.与固定步长会造成算法

存在收敛速度和稳态误差之间的矛盾类似,固定的动态范围

也会造成收敛速度和稳态误差之间的矛盾,而本文中提出的

自适应动态范围在收敛初期保持较大值以达到较快的初始收

敛速度,而在即将达到稳态时调整为较小的动态范围以保证

取得较低的稳态误差.另外,改进的卡方核函数在e２
k(i)＞σ２

时取得比改进高斯核更大的值(相同最大值的情况下),可以

保证算法在收敛初期和冲击噪声发生时(即系统误差较大时)

具有更快的收敛速度;在e２
k(i)＜σ２ 时,改进卡方核函数比改

进高斯核更陡峭,即在e２
k(i)＝σ２ 附近函数取值更小因而具有

更低的稳态误差.

综上所述,改进卡方核比改进高斯核的表现更好,且系统

突变后的一段时间内改进高斯核存在取值过小造成算法收敛

过慢的缺陷,最终选取改进卡方核作为核函数.

４．２　DMCCVSSＧAPSA,DAPSA和DMCC的对比

第二组实验测试了三者在发生概率P＝０．１的脉冲噪声

下的收敛性能.表２列出了本组实验核长σ、平滑因子γ和阶

数η的参数设置.

表２　实验２的参数设置

Table２　Parametersettingofexperimenttwo

算法 参数设置

DAPSA σ＝１,ψk(i)＝０．０１０
DMCC σ＝１,ψk(i)＝０．０２０

DMCCVSSＧAPSA σ＝１,γ＝０．０１,η＝０．５

由图３可知,DMCCVSSＧAPSA 达到比 DAPSA,DMCC
更低的稳态误差,说明了所提出的基于最大相关熵准则的变

步长方法对 DAPSA稳态误差的改进作用.在i＝１５００时发

生系统突变后,可以看出 DMCC 的收敛速度比 DAPSA 和

DMCCVSSＧAPSA更慢,发生系统突变后系统误差突然增大,

此时高斯核取值过小导致算法缓慢收敛.

图３　DAPSA,DMCCVSSＧAPSA和 DMCC的对比

Fig．３　ComparisonofDAPSA,DMCCVSSＧAPSAandDMCC

表３　各算法计算复杂度的对比

Table３　Computationalcomplexitycomparisonofalgorithms

算法 加法 乘法 指数

DAPSA ２M＋１ ２M＋１ ０
DMCC ２M ２M＋４ １

DMCCVSSＧAPSA ２M＋３ ２M＋１０ １

如表３所列,在每一次增量步骤中对于每一个节点k(本

文假设各算法采取相同的扩散步骤,为了便于分析,K 取值为

１),DAPSA需要２M＋１次加法和２M＋１次乘法;DMCC需

要２M 次加法、２M＋４次乘法和１次指数运算;DMCCVSSＧ

APSA需要２M＋３次加法、２M＋１０次乘法和１次指数运算,

说明在 DMCCVSSＧAPSA 中以可接受的计算复杂度的增加

换取了收敛性能的较大提升.

４．３　不同脉冲噪声下的DMCCVSSＧAPSA和DAPSA的对比

第三组实验分别测试了两者在发生概率P 为０．０５,０．１
和０．２情况下的收敛性能.表４列出了本组实验核长σ、平滑

因子γ和阶数η的参数设置.

图４为不同脉冲噪声发生概率下各算法的对比,分别测

试了冲击噪声发生概率为０．０５,０．１和０．２的情况下 DAPSA
和 DMCCVSSＧAPSA的收敛性能.

表４　实验３的参数设置

Table４　Parametersettingofexperimentthree

算法 参数设置

DAPSA(P＝０．０５) σ＝１,ψk(i)＝０．０１０
DMCCVSSＧAPSA(P＝０．０５) σ＝１,γ＝０．００８,η＝０．５

DAPSA(P＝０．１) σ＝１,ψk(i)＝０．０１３
DMCCVSSＧAPSA(P＝０．１) σ＝１,γ＝０．０１０,η＝０．５

DAPSA(P＝０．２) σ＝１,ψk(i)＝０．０１５
DMCCVSSＧAPSA(P＝０．２) σ＝１,γ＝０．０１５,η＝０．５

由图４可知,随着脉冲噪声发生概率的增加,DAPSA 和
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DMCCVSSＧAPSA的稳态误差均增大;同一脉冲噪声发生概

率下,DMCCVSSＧAPSA 的稳态误差比 DAPSA 更小,说明

DMCCVSSＧAPSA达到比 DAPSA 更低的稳态误差,具有更

强的鲁棒性.

图４　不同冲击噪声下 DAPSA,DMCCVSSＧAPSA的对比

Fig．４　ComparisonofDAPSA,DMCCVSSＧAPSAunderdifferent
impulsivenoises

结束语　本文对脉冲噪声下传统固定步长的扩散式仿射

投影符号算法在以较大初始速度收敛的同时,无法取得较低

的稳态误差的问题进行了深入的分析与研究,提出了一种扩

散式最大相关熵准则变步长仿射投影符号算法.首先,该算

法以最大相关熵准则作为计算变步长的依据,在每一次迭代

更新中能够自适应地更新步长取值,算法的稳态误差明显低

于DAPSA,并且利用本文所提的改进卡方核替换改进的高斯

核可以进一步提高收敛性能,尤其是系统突变后算法的收敛

速度.另外,该算法利用系统的先验误差,提出了一种自适应

动态范围方法,可以自适应调整算法对收敛误差的敏感度,算
法的稳态误差明显低于固定动态范围的 DMCCVSSＧAPSA.
仿真结果表明,DMCCVSSＧAPSA 在快速收敛和较低的稳态

误差之间取得了较好的平衡,极大地降低了 DAPSA 算法的

稳态误差.

DMCCVSSＧAPSA未来的研究方向如下:１)本文提出了

该算法的 CTA 版本,ATC式的 DMCCVSSＧAPSA 需要进一

步推导;２)本文提出的改进卡方核中,不同的灵敏度n将对算

法产生不同的影响,尝试确定最优的灵敏度取值,或者推导出

自适应灵敏度方法,以进一步提升算法的性能.
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