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使用混合模型预测 Web服务器中的资源消耗 

闫永权 郭 平 

(北京理工大学计算机学院 北京 1OOO81) 

摘 要 软件老化是一种在长期运行的软件 系统中观察到的软件异常状态，如性能下降、暂停服务，甚至失效等现象。 

软件抗衰技术被用来处理软件老化带来的问题：停止软件应用、移除错误的因素、重新启动应用。对于软件老化和抗 

衰来说，如何准确地预测老化系统中的资源消耗并且找到一个合适的时机执行抗衰是一个关键的问题。针对该问题 ， 

提出一种混合模型方法用于资源消耗预测，并且提 出多门限值时间段抗衰算法用于抗衰时机的选择。实验结果表明， 

混合模型方法在资源消耗预测上要好于其他模型，并且提出的抗衰算法要好于单一的门限值算法。 
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Predicting Resource Consumption in W eb Server Using Hybrid M odel 

YAN Yong-quan GUO Ping 
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Abstract Software aging is a phenomenon that the state of software degrades and leads to performance degradation， 

hang／crash failures or both in a long running software application．Software rejuvenation，which involves occasionally 

stopping the software application，removing  the cumulative error~cmrs and then rebooting the application in a clean an— 

vironment，is used to counteract software aging problems．For software aging and rejuvenation problems，it is a key 

problem that how to accurately forecast the resource consumption of aging system and find a proper timing to execute 

rejuvenation．In this paper，a methodology of hybrid mode1 was proposed for resource consumption forecast and a rejuve— 

nation algorithm of time slot in multi-threshold values was given．The experiment results shoW that the hybrid model is 

superior to other models in resource consum ption fareasting of an IIS web server and the proposed rejuvenation algo— 

rithm is better than the sing le threshold algorithm． 

Keywords Software aging，Software rejuvenation，Failure，Hybrid model 

1 引言 

一 些研究表明[1 ]软件系统的性能下降和突然失效等现 

象是由软件老化问题引起的。软件老化现象指长期运行的软 

件系统中出现的状态异常、性能下降、系统失效等现象。软件 

老化通常表现为：资源泄露，如内存泄露；文件句柄和套接字 

未释放；进程、线程未结束 ；碎片问题 ；数值 累计错误 ；数据损 

坏、文件系统和数据库文件的损坏等。为了处理由于软件老 

化引起的一系列问题，Huang等人[1]提出了软件抗衰技术： 

通过偶尔或者周期性地清除老化状态，使得软件运行环境恢 

复到鲁棒状态。 

尽管通过抗衰操作可以消除软件老化的影响，然而对一 

个正运行的软件系统执行抗衰操作会导致抗衰操作期间直接 

和间接的损失。因此为了减少由于抗衰操作引起的老化问 

题，需要提前找到一个合适的时机执行抗衰操作，而这往往取 

决于对系统状态的准确预测。 

Magalhaes等人_3]使用 Holt-Winters模型预测资源消 

耗。Li等人[4 使用一个神经网络的变体检测运行的软件系 

统的老化现象。Hoffmann等人[5]使用线性回归、支持向量 回 

归等方法来预测一个电信系统中的资源消耗。Araujo等 

人_6]使用4个时间序列模型预测一个云平台的资源消耗。尽 

管很多的学者使用时间序列方法或机器学习方法预测遭受老 

化影响系统中的资源消耗情况，然而其所使用的方法要么是 

线性方法要么是非线性方法。 

自回归累积 移动平均 模型 (Autoregressive Integrated 

Moving Average Model，ARIMA)在过去几十年是最流行 的 

线性模型之一，常常被用于预测外汇交易、社会和经济领域中 

的问题。ARIMA模型在使用时有如下的假设：时间序列是 

平稳的并且没有数据丢失，时间序列的将来值是现在值和过 

去值的线性关系，残差错误是一个白噪声。因而如果时间序 

列中的数据是非线性关系，则使用ARIM对序列进行拟合是 

不合适的。 

对于非线性问题来说，人工神经网络(Artificial Neural 

Network，ANN)被认为是一个很好的用于处理时间序列的非 

线性问题的建模方法。在过去的几十年里，人工神经网络模 

型被应用于时间序列问题。当一个时间序列中过去、现在值 
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得相互影响的关系很难被表示时，使用人工神经网络建立数 

学关系是合适的。当时间序列中存在多重共线性或者孤立点 

时，人工神经网络往往要好于线性模型。当然如果收集的数 

据整体上呈现线性特征，则人工神经网络_7]的表现比线性模 

型的表现要差。ARIMA和人工神经网络成功应用于各自的 

线性和非线性领域 ，然而使用人工神经网络对线性问题进行 

建模以及使用ARIMA对复杂的非线性问题进行建模都是不 

合适的。 

本文中提出混合模型策略用于受软件老化问题影响的 

IIS Web服务器中的资源消耗预测。提出此混合模型的动 

机_8]如下。首先，在实际工作环境中往往很难去判断资源消 

耗序列整体上是线性的还是非线性的，因此很难选择一种合 

适的办法(fA性还是非线性方法)去预测资源消耗序列 。而且 

由于很多因素的影响，如模型的非确定性、采样频率、参数的 

确定等，通常很难找到一个最优的模型。通过使用所提出的 

混合模型的办法，模型选择的问题可以得到很好地解决。其 

次 ，资源消耗时间序列通常不是纯粹的线性或者纯粹的非线 

性关系。资源消耗序列通常包含线性和非线性模式，而这意 

味着单独将线性或非线性模型用于资源消耗序列的建模可能 

都是不合适的。最后，一种被普遍接受的观点是：没有任何一 

种模型适合于所有的现实情形。在对资源消耗进行准确预测 

之后，为了更好地执行抗衰，提出了多门限值时间段检测算法 

用于选择抗衰时机。 

本文第 2节提出了混合模型的方法；第 3节提出了多门 

限值时间段检测算法用于选择抗衰时机；第 4节验证了本文 

提出方法的有效性；最后是对本文的总结。 

2 混合模型方法 

DentonE 指出，当数据中存在多重共线性或者离群点时， 

人工神经网络的表现要明显强于线性回归模型，Markham等 

人l10]发现人工神经网络对线性问题的处理效果依赖于样本 

的大小和其中存在的噪声。Balabin等_】l_比较了 14个不同数 

据集中支持向量 回归和人工神经网络的预测效果，指出支持 

向量回归在精度上与人工神经网络相当。Taskay等l_l ]指出 

通过使用不同的模型可以减小模型选择的失败几率，并提高 

预测的准确率，这是因为数据中潜在的模式很难通过一种模 

型被完全发现 l̈ 。使用不同类型的模型组成混合模型的动 

机是基于以下假设：很难通过单一类型的模型确定数据的产 

生过程口 ，同时单一类型模型也很难刻画出数据 的所有特 

征_8]。由于现实数据本身的复杂性，使用线性和非线性混合 

模型将会是～个好的解决策略。事实上，在混合模型中使用 

相互之间差异很大的方法用于建模往往会产生更好 的效 

果 。 

任何一个选定的资源消耗序列可以看作是由一个线性自 

相关部分和非线性部分构成。该混合模型可以表示如下： 

Y 一L +N， (1) 

其中，Lf表示资源消耗序列中的线性部分，N，表示非线性部 

分，表示整个资源消耗序列函数。上式中蕴含着一个假设：一 

个资源消耗序列函数可以由线性部分和非线性部分通过简单 

叠加得到。 

为了求解上式，可以分为两步进行计算： 

(1)使用线性模型对序列中的线性部分进行建模。之后 
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该序列的残差部分将仅包含非线性的部分。这里使用 et表 

示在时刻t的残差：收集的原始观测值减去线性模型的预测 

值。 
 ̂

et— —L￡ (2) 

 ̂

其中，L 表示在时刻 t的线性部分的预测值， 表示原始序 

列观测值。对于一个线性模型来说，残差可以用来检测线性 

模型是否满足要求，如果在残差序列中仍然存在线性相关结 

构，那么该选定的线性模型被认为不满足要求；然而即使残差 

序列通过了线性相关性检测，残差分析技术仍然不能检查出 

残差序列中的非线性关系，模型可能仍然不满足要求。 

(2)残差序列中的非线性部分可以表示为： 

et=f(ee一1，Ct 2，⋯，et一 )+坼 (3) 

其中， 表示残差序列中输人变量的个数，et一 ，et—z，⋯，白一 表 

示残差序列中的过去值，岛表示在t时刻时残差序列的当前 
 ̂

值 。Ut表示随机错误；函数 _厂可视作对N 的估计值N ，因此 

混合模型可以表示为： 
 ̂  ̂  ̂

Y 一Lt+N (4) 

 ̂  ̂  ̂

其中，L 表示线性模型的输出；N 表示非线性模型的输出；Y 

表示对资源消耗序列进行拟合的拟合值。 

2．1 资源消耗序列的线性部分拟合 

使用的 ARIMA对资源消耗序列的线性部分进行建模的 

算法描述如下。 

输人参数：资源消耗序列 

输出参数：资源消耗序列的线性部分和残差序列 

步骤： 

(1)数据预处理。通过对数据进行转换 ，如对序列值取平 

方根或者取对数 ，并进行适当的差分，一个不稳定的时间序列 

将成为平稳化的时间序列。 

(2)模型定阶。通过自相关函数和偏自相关函数确定模 

型的阶。 

(3)参数估计。通过一些方法 ，如对数似然函数、Akaike 

信息准则 (AIC)或者 Schwartz信息准则(SBC)，可以确定 

ARIMA模型中的相关参数。 

(4)模型检查。检查模型是否遵循稳态过程准则，如果遵 

循，则可以使用模型；如果不遵循，则转(2)。 

(5)预测。如果模型通过了模型检查，使用训练好的模型 

拟合资源消耗序列中的线性部分，然后用原始观测值减去 

ARIMA的预测值就可以得到残差序列。 

2．2 资源消耗序列的非线性部分拟合 

人工神经网络可以处理并行数据，并且可以对非线性数 

据进行建模。多层感知器人工神经网络尤其是单层人工神经 

网络是用来对非线性问题建模和预测的使用最广的模型之 

一

。 对于单层的感知器人工神经网络来说，资源消耗残差序 

列中的输出结果(将来值) 和输入变量(岛一 “，et—P)(历史 

值)可以表示为： 
n  

一  +2
，wjg(~，J)+耋 ，J H)+蜥 (5) 

其中， ， ( 一0，1，2，⋯， ， 一1，2，⋯，q)和 (J一0，1，2，⋯， 

口)是模型的连接权值参数，P是输入变量的个数，q是隐含层 

中节点的个数，g(e)被称为激活函数。通常 Sigrnoid函数被 

用来作为隐含层的激活函数： 



sig(P)一讦  1 (6) 

感知器人工神经网络使用历史值预测将来值的函数可以 

表示为： 

et~f(et一 ，⋯，3cH ，W)+ut (7) 

其中，W 是一个参数向量，用于表示使用到的所有参数，，是 

一 个决定神经网络结构和参数的函数。由上式可以看出，人 

工神经网络可以简单地等价于一个非线性 自回归模型。在实 

践中，简单的网络结构(隐含层含有较少的节点)往往表现地 

更加出色一些，这是由于过于复杂的人工神经网络在模型训 

练期间可能会现过拟合的现象。当人工神经网络训练迭代的 

次数超过其需要的次数时，模型可能会去拟合训练集中的噪 

声而非数据，而这将造成模型泛化能力的下降。 

模型中隐含层的层数的选择依赖于数据的特征，目前没 

有一种系统的方法用于选择该参数。同样，对于历史值个数 

的选择也没有一个统一的标准。因此只能通过实验的方式选 

择隐含层的层数和输入节点的个数。 

3 多门限值时间段抗衰算法 

抗衰门限值的选择确定了抗衰的选择时机问题。基于门 

限值的方法首先定义老化参数的临界值，当这些被观测的老 

化参数的值超过预定义的临界值时，将会执行抗衰操作以消 

除老化引起的问题。Matias[̈]将虚拟 内存作为软件老化标 

示，指定 Apache服务器的虚拟内存临界值，当监视的虚拟内 

存值超过指定的l临界值时执行抗衰操作，他在实验中使用 3 

个可控的负载参数：页大小、页类型(动态或静态)、请求率，来 

控制 Apache服务器的内存消耗速度。Silva等人 】̈ 将响应 

时间作为老化参数，计算虚拟机上的平均响应时间，在此基础 

上给出一个临界值，一旦超过临界值则在虚拟机上执行抗衰。 

Zhao等人[1 ]使用局部加权回归算法确定响应时间的拐点， 

然后定义一个I临界值，当拐点值超过临界值后，表明老化出 

现，然而响应时间对于一个web服务器往往是通过客户端获 

得的，很难通过服务器端获得。Araujo等人[6]对一个云计算 

平台中的老化问题执行多临界值抗衰：首先使用 4类时间序 

列模型预测每个主机节点上的虚拟内存资源消耗，然后设定 
一 个关键内存使用，当虚拟内存使用超过关键内存使用的 

8O％时发出警告 ；当虚拟内存使用超过关键内存使用的 95 

时执行抗衰。然而他们在实验中给出关键内存使用值为 

3GB，但并没有说明为什么这样选择，同时当虚拟内存使用超 

过关键内存使用的 95 时就执行抗衰，可能存在着误抗衰的 

问题。对于基于门限值的方法，当指定的临界值过大，可能导 

致系统长久处于老化状态，过小的临界值会导致系统在正常 

状态下过早地执行抗衰操作。而且其采用的抗衰策略(一旦 

观测值超过临界值即执行抗衰)也可能会造成误抗衰的问题 ： 

资源消耗超过临界值可能是由一段时间的高负载引起的，而 

当这些负载处理完毕后，资源的占用率会降低到正常的水平， 

这种超过临界值的现象并非是老化问题引起的。因此指定一 

个区间段，当观测值超过临界值一段时间后判断软件出现老 

化现象相对合理一些。 

本节提出了一种多门限值时间段抗衰算法用于抗衰操作 

的执行 ，通过该算法可以避免基于门限值抗衰引起的问题。 

该算法描述如下。 

输入：资源消耗时间序列，资源消耗数据 xi，资源消耗数据个数 g ，时 

问段 t ，计数 t ，多个门限值 x hre hhold 

输出：系统状态时间段 

步骤： 

1．初始化时间段 t ，计数 t ，多个门限值 Xthreshhold 

2．fori一1 to g do 

if(x~>xthresh~ld)then 

{t ++ 

将资源消耗数据及相应的时刻压栈 

if(t n> t一 ) 

{将资源消耗数据及相应的时刻存人数据表清空栈 )) 

else 

{tc。unt一0 

清空栈} 

endfor 

3．输出满足要求的资源消耗序列 

4 实验结果与分析 

实验所用到的数据是从一个商业运行的 IIS Web服务器 

中采集到的。Web服务器中的服务是由一系列的商业应用 

所组成的，这些应用包括：各个医院网站、卫生系统行政部门 

的网站以及一些诸如网上挂号系统等商业服务。用户能够访 

问的资源类型包括：html页面、图片文件(如jPg和 gif文件)、 

flash、视频等。由于整个 Web应用所在的服务器并不使用双 

机热备技术，因此当软件老化问题出现时，只能通过简单的重 

启应用来解决老化引起的问题。 

尽管有很多的工具可以用来捕获软件系统中的运行参数 

值，例如 Nagios等，但是在这里使用 Windows操作系统内置 

的计数器(通过此计数器可以得到操作系统的运行参数、Web 

服务器运行参数 、数据库运行参数等相关参数，而不会影响系 

统的正常运行)来捕获实验中所需的相关参数。整个数据的 

收集工作开始于 2012年 9月 20日，结束于 2013年 3月 5 

日，持续了约 6个月时间，收集的数据不仅包含资源消耗数 

据，如可用内存、堆内存等，也包含负载数据等其他相关的数 

据，如虚拟内存、CPU使用率等。收集的参数类型包括操作 

系统参数、IIS参数等相关参数，共计 101个参数，如 web服 

务、进程、．Net运行信息等，收集的数据集个数为63个，除去 

那些由于软件更新等问题引起的服务重启数据集后，数据集 

共21个。由于整个 web应用是一个商业的Web应用，所有 

的用户访问均为真实的用户访问，因此形成的老化数据是正 

常的用户访问造成的。本文为了验证所提 ARIMA模型对资 

源消耗预测的准确性，使用其 中采集到的参数．Net堆 内 

存[19](简记为堆内存)对资源消耗进行预测。 

4．1 混合模型预测堆内存 

Li等人『2o]在分析 Apache服务器中的老化问题时，将收 

集到的7101个数据中的1到4000的数据(约占总数据量的 

56 )作为训练集训练模型；将4001到 7101的数据作为验证 

集。本文将收集到的老化数据集分为两个部分：训练集和验 

证集。整个数据集中的前 8000个数据(大约占所有数据的 

7O )作为训练集中的数据用于训练模型；数据集中的剩余数 

据(占所有数据的3O )作为验证集。 

通过多次训练和验证，选择 ARIMA(3，1，3)作为混合模 

型的线性部分；非线性部分包含3个输入节点，1个含有5个节 

点的隐含层以及 1个输出节点的输出层，简写为 N (3-5-1)。 

混合模型拟合的训练集和预测的验证集如图 1所示。 
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(a)训练集上拟合的堆内存混合模型 

(b)验证集上的混合模型 

图 1 

Time(min) 

(a)ARIMA的预测结果(前 60个点) 

(b)人工神经网络的预测结果(前 6O个点) 

(c)支持向量回归的预测结果(前 6O个点) 

(d)混合模型的预测结果(前 60个点) 

图 2 

图1(b)从整体上反映了混合模型的预测能力，但还需了 

解混合模型及其他模型短期的预测效果。图 2(a)至图 2(d) 

给出了验证集中前 6O个数据关于 ARIMA[ 、人工神经网 

络 、支持向量回归E船]、混合模型的预测结果。 

4．2 结果比较 

本节将所提出的混合模型的预测能力与其他模型(ARI— 

MA、人工神经网络、支持向量回归模型)进行 比较。使用平 

均绝对误差作为模型评判的依据： 
1  ̂

E一÷ Jyt一 J (8) 
，‘ r  l 

A 

式中，MAE指平均绝对误差， 指预测值，Y 指观测值，72为 

观测值的个数。 

所提混合模型的预测结果与ARIMA、人工神经网络、支 

持向量回归结果的比较见表 1。 

表 1 混合模型与其他模型预测结果比较 

表 1中支持向量回归的预测效果要好于人工神经网络， 

但是从最后6O分钟的预测结果来看，支持向量回归在所有模 

型中的预测结果是最差的。与 ARIMA、人工神经网络和支 

持向量回归相比，混合模型有一个较好的预测结果。通过以 

上模型的比较 ，发现混合模型无论在长期还是短期的预测上 

都要好于单一的模型。 

4．3 多门限值时间段抗衰算法 

本节使用提出的算法来执行IIS Web服务器的抗衰。文 

献[18]使用响应时间来判断老化，然而响应时间往往是通过 

客户端获得的，由于受各种情况的限制，如网络环境，很难获 

得响应时间的准确值，在本节使用堆内存选择抗衰时机。与 

文献[6]类似，本节中将系统的状态表示为 3个状态：正常状 

态，警告状态，老化状态。由于直接将最大值作为门限值会造 

成较大的误差，与文献E63不同的是，本节中取 IIS Web服务 

器中最后3O分钟堆内存的平均值作为基准，而非使用一个单 
一 的点值 ，这是因为最后 3O分钟的时间是系统提供服务最后 

的时间，系统此时已处于老化状态，使用其平均值作为基准有 

助于对系统状态的判断。将平均值的 90 作为老化状态，用 

于表示系统在当前状态可以执行抗衰；将平均值的 8O％作为 

警告状态，表示系统可能随时进入老化状态，用于警示。 

表 2列出了使用混合模型拟合数据时的多门限值时间段 

抗衰算法预测的老化状态区间：最后 3O分钟拟合堆内存的平 

均值为 196．6MB，取其 9O 为 177MB。输人参数值为：门限 

值 177MB，时间段 60分钟。 

表 2 使用混合模型拟合的堆内存 IIS老化门限值 

老化状态 1的持续时间是从 5：42分到 8：32分；老化状 

态 2的持续时间是从 8：46分至 21：55分；老化状态 3的持 

续时间是从 11：41分至 15：53分。从用户的角度考虑，在老 



化状态 1上执行抗衰操作比较合理，对用户访问的影响是最 

小的。 

如果使用单门限值算法选择抗衰区间，我们发现使用 

177MB作为门限值所预测的老化 区间范围为：475至 522， 

524至527等，可以看到使用单门限值算法会出现大量的误 

报现象。 

表 3列出了使用原始堆内存数据时的多门限值时间段抗 

衰算法预测的老化状态区间：最后30分钟拟合堆内存的平均 

值为 198．4MB，取其 9O 为 178MB。输人参数值为：门限值 

178MB，时间段 6O分钟。 

表 3 使用原始堆内存 IIS老化门限值 

比较表 2和表 3，发现使用混合模型拟合的数据直到 

10292分钟才认为 IIS服务器出现了老化问题 ，而使用原始数 

据在9432分钟就认为IIS服务器出现了老化问题，使用混合 

模型拟合的数据确定老化状态的时间较原始数据要晚 660分 

钟，也就是 11个小时。 

如果使用单门限值算法选择原始数据的抗衰区间，我们 

发现使用 178MB作为门限值所预测的老化区间范围为：68 

至 71，92至 94等，可以看到使用单门限值算法会出现大量的 

误报现象。 

表 4列出了使用混合模型进行拟合数据时的多门限值时 

间段抗衰算法预测的警告状态区间：最后 3O分钟拟合堆内存 

的平均值为 196．6MB，取其 8O％为 157MB。输入参数值为： 

门限值 157MB，时间段 60分钟。 

表 4 使用混合模型拟合的堆内存 llS警告门限值 

预测状态 开始时间 结束时间 

警告状态1 6839 7304 

警告状态2 9155 9449 

警告状态3 10232 11204 

警告状态4 13392 13714 

警告状态 1的持续时间是从 21：18分到 5：03分；警告 

状态2的持续时间是从 11：54分至 16：48分；警告状态 3的 

持续时间是从 5：51分至 22：O3分；警告状态 4的持续时间 

是从 10：31分至 15：53分 。可以看到警告时间区域和老化 

时间区域之间存在着重叠。 

如果使用单门限值算法选择抗衰区间，我们发现使用 

157MB作为门限值所预测的警告区间范围为：182至 185， 

422至 425等，可以看到使用单门限值算法会出现大量的误 

报现象。 

表 5列出了使用原始堆内存数据时的多门限值时间段抗 

衰算法预测的老化状态区间：最后30分钟拟合堆内存的平均 

值为 198．4MB，取其 80 为 159MB。输人参数值为：门限值 

159MB，时间段 60分钟。 

表 5 使用原始堆内存 IIS警告门限值 

警告状态 1 

警告状态 2 

警告状态 3 

警告状态4 

警告状态 5 

5527 

7202 

9300 

10248 

13391 

5708 

7286 

9442 

11203 

13714 

比较表 4和表 5，发现使用混合模型拟合的数据直到 

6898分钟才认为IIS服务器出现了老化问题，而使用原始数 

据在 5586分钟就认为 IIS服务器出现了老化问题，使用混合 

模型拟合的数据确定老化状态的时间较原始数据要晚 1312 

分钟。 

如果使用单门限值算法选择原始数据的抗衰区间，我们 

发现使用 159MB作为门限值所预测的警告区间范围为：31 

至 33，68至 71等，可以看到使用单门限值算法会出现大量的 

误报现象。 

通过使用提出的算法来执行IIS Web服务器的抗衰区间 

的判定，发现使用混合模型拟合的数据无论是在老化状态确 

定还是警告状态确定上都要优于使用原始数据的判定；同时 

使用提出的算法在对状态区间的预测效果上也要优于单门限 

值算法确定的状态区间。 

我们发现重启操作系统的时间为3分 30秒，而重启 IIS 

仅需要2O秒的时间，如果以一年作为一个时间跨度单位，那 

么通过提前发现老化状态，重启 IIS的累计时间为 12．8分 

钟；而如果不能发现老化，当老化 出现时，重启系统的累计时 

间为 134．4分钟。也就是说通过提前发现老化状态，执行抗 

衰系统的不可用时间减少了 90 。 

结束语 软件老化和抗衰在近几十年来已成为一个活跃 

的研究领域。本文首先提出了一种混合模型方法用于提高由 

于软件老化引起的资源消耗的预测精度问题。为了更好地执 

行抗衰，提出了多门限值时间段检测算法用于选择抗衰时机。 

通过遭受老化影响的 IIS Web服务器中堆内存实验，我们发 

现混合模型在堆内存的预测结果要好于使用单一的模型。从 

抗衰时机的选择上来看，所提出的多门限值时间段抗衰算法 

的效果也要好于单门限值抗衰算法。 
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