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摘要:研究离散事件动态系统中的一类随机离散动态系统—–半Markov决策过程,在动态电源管理问题中的应用.
动态电源管理问题存在于很多便携式电子设备中,其主要目的是根据电子设备的状态通过电源管理策略选择关闭
或休眠一些元器件,从而实现节省电子设备功耗,延长电池使用时间的目的. 首先讨论了动态电源管理问题的建模,
给出了一种带有禁止时间的在线优化方法,该方法通过设备自身运行数据,自主地学习并改进电源的动态管理策
略,从而使每台电子设备具有个性化的动态电源管理方式,其优化过程可以在设备充电时完成,不需要通过云传输
和云计算,避免了隐私数据的泄漏. 最后通过仿真实验验证了算法的有效性.
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Online optimization of dynamic power management
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Abstract: This paper mainly considers the application of Semi-Markov decision process (SMDP), which is a stochastic
discrete event dynamic system (DEDS), in the dynamic power management (DPM) problems. There are the DPM problems
in many portable devices, which can provide satisfactory performance with minimum power consumption by selectively
turning off system components, which enter the idle state, to save the energy consumption and prolong the service time.
Firstly, the SMDP model of DPM is introduced and then an online optimization approach with forbidden time is presented.
This approach can learn to improve the policy of DPM by analyzing the data from the device itself and make the device
have an individual power management policy. The optimization can be implemented during the charging and thus does
not need the cloud transportation and computation, which avoids the leak of private data. Finally, a simulation example is
applied to illustrate the applicability of the approach.
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1 引引引言言言(Introduction)
随着互联网和通讯业的迅速发展,智能手机、笔记

本等便携式电子设备已广泛融入到日常生活中. 电子
设备的功能愈来愈丰富,智能化程度越来越高,其对
移动电能的需求也愈来愈迫切,然而电池的容量却增
长较为缓慢,很难满足电子设备的需求. 动态电源管
理通过有选择地将进入空闲状态的系统组件关闭或

休眠的方式来最小化系统的功耗[1–2],从而达到不增
加任何硬件情况下节能的效果.

动态电源管理策略一般可分为3类: 超时策略、预
测性策略[3]和基于随机模型的电源管理策略.相比较
而言,超时策略和预测性策略通常情况下是启发式的,

主要依赖于经验设置,而基于随机模型的电源管理策
略则能够提供最优的电源管理策略.基于模型的电源
管理早期主要集中于离散时间策略[4–5],以离散时间
Markov决策过程(discrete-time Markov decision pro-
cess, DTMDP)为主要的数学模型. 文献[6]利用该模
型研究了集群系统的动态电源管理问题.离散时间策
略在每一个时刻需要判断是否采用节能行动,即使状
态未发生改变也进行判断,因而需要消耗额外的能耗.
为了避免这类问题,连续时间Markov决策过程(conti-
nuous-time Markov decision process, CTMDP)被应用
于动态电源管理问题[7]. 该模型是事件驱动的,即状
态发生改变后才考虑是否采取节能行动,因而避免了
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离散时间策略的不足. 然而CTMDP假设系统在任何
状态的逗留时间都服从指数分布,这在实际情形下是
一种理想化假设,很多情形不满足该假设. 半Markov
决策过程(SMDP)模型可以描述服从任意时间分布的
系统,避免了指数分布假设所带了的限制[8],因而可
以在动态电源管理问题中得到应用. 一般的SMDP模
型没有考虑系统组件在空闲状态已停留了多少时间.
基于日常经验,在空闲状态已停留的时间对于设计电
源管理策略具有重要的影响.为此,文献[9]提出了时
间索引的半Markov决策过程模型(time-indexed semi-
Markov decision process, TISMDP),该模型把处于空
闲状态的时间分成一系列的时间片段,这些片段将空
闲状态进行了细分,可以记录已停留在空闲状态的时
间. 基于TISMDP模型,文献[9]得出了令人满意的结
果.然而,该方法依赖于精确的随机模型参数,不精确
的模型将会对节能效果产生较大的影响.此外,模型
的参数统计比较复杂,需要较大的计算量,因而该方
法需要离线实现. 在在线优化方面,文献[10]基于半
Markov决策过程给出了一种基于等价无穷小描述的
在线优化算法,无穷小矩阵的计算增加了一定的运算
量. 文献[11]综述了随机动态电源管理在无线传感网
络中的研究现状,并指出动态电源管理问题随着模型
参数的增加求解变得更加复杂.
便携式设备的用户往往是不同的,每个用户都具

有不同的使用习惯,结合用户的使用习惯来优化设备
的电源管理策略具有很好的应用价值.本文提出了一
种带有禁止时间的在线优化方法,该方法通过采集设
备自身运行数据,自主地学习并改进电源的动态管理
策略,从而使每台电子设备具有个性化的动态电源管
理策略,其优化过程可以集中在设备充电时完成,因
而不需要通过云传输和计算,避免了隐私数据的泄漏.
由于该方法仅需要系统的运行轨迹,不依赖于模型参
数,因而也避免了模型参数对优化效果的影响.该方
法的主要思想在会议版论文[12]中介绍过,在本文中
引入了禁止时间的思想.由于在线优化方法利用随机
梯度进行寻优,可能会收敛到局部最优策略,导致设
备在较早时间内切换到休眠状态,增加错误的休眠和
不必要的能耗,为此在模型中引入禁止时间,在禁止
时间内禁止设备休眠,从而可避免设备错误地在较早
时间内切换到休眠状态,在此基础上再利用在线优化
方法在禁止时间之外的时间内进行优化,从而实现降
低能耗和降低错误休眠率的目的. 最后,通过仿真测
试验证了算法的有效性.

2 动动动态态态电电电源源源管管管理理理问问问题题题(Dynamic power mana-
gement)
假设设备有3种状态: 工作状态、空闲状态和休眠

状态(低功耗状态). 当请求队列中没有用户请求且设
备处于空闲状态时,系统状态将会从工作状态转移到

空闲状态. 此时,系统根据电源管理策略选择是否切
换进入休眠状态. 如果选择进入休眠状态,设备转入
低功耗运行. 如果选择不切换,则设备将继续高能耗
运行. 当请求队列中有请求到达时,设备将被唤醒返
回到工作状态. 设备进入休眠状态和唤醒返回工作状
态时都需要消耗能量.
为了达到节约能耗的目的,空闲时间需要足够长

才能保证节能.定义最小的空闲时间Tbe为系统选择

切换和不切换所消耗的功耗达到平衡的时间,那么它
满足下式

Pow (idle)× Tbe =

Esd+Ewu+Pow (sleep)×(Tbe−Tsd−Twu) , (1)

其中Pow (idle)和Pow (sleep)分别表示在空闲状态和

休眠状态的能耗率; Esd和Ewu分别表示每次休眠和

唤醒所需的能量; Tsd和Twu分别表示休眠和唤醒所需

要的时间. 令Tms为最小的休眠时间,则

Tms = Tbe − Tsd − Twu. (2)

如果休眠时间比Tms短,休眠将是错误的行动,不仅不
能节约电量反而会消耗更多电量. 定义错误休眠率为

Rwd =
Nwd

Nsd

, (3)

其中: Nwd表示错误休眠次数, Nsd表示所有休眠次

数. 为避免设备错误地在较早的时间内切换到休眠状
态,造成能耗的浪费,在本文中,引入了一个禁止时间
T . 当系统处于空闲状态且在空闲状态的逗留时间小
于T时,禁止设备进入休眠状态.
用户请求可以通过请求到达时间间隔分布来描述,

文献[9]研究表明,当系统处于工作状态时,请求到达
的时间间隔可用指数分布来描述,即请求时间间隔的
分布函数可描述为

F1 (t) = 1− e−λt, (4)

其中λ是请求到达时间间隔率.当系统处于空闲状态
时,请求时间间隔的分布可用Pareto分布描述,即此时
的分布函数可描述为

F2 (t) = 1− at−b, (5)

其中a和b是分布函数的参数. 此外,设备的服务时间
可以假设服从指数分布.

在本文中,在TISMDP模型[9]基础上引入了禁止

时间,带有禁止时间的TISMDP模型可用图1描述. 在
图1中,当设备处于禁止时间状态时,设备仍采用空闲
状态功率运行,禁止设备进入休眠状态. 等设备空闲
时间超过禁止时间T后,设备何时进入休眠状态由电
源管理策略决定. 为了考虑设备已空闲的时间,空闲
状态和休眠状态被分别用时间片段∆t分为M个状态,
其中U代表休眠时间,加上禁止时间、工作和唤醒3个
状态,整个系统系统可以用2M + 3个状态描述,状态
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空间包括禁止时间(dtime)、工作状态(active)、唤醒状
态 (wake)、M 个空闲状态 (idle)和M 个休眠状态

(sleep). 将状态空间记为S = {1, 2, · · · , 2M + 3}. 令
τn表示状态转移时刻, n = 0, 1, 2, · · · . 系统在空闲状
态有两个动作:休眠和不休眠,分别用a1和a2表示. 因
而,在空闲状态的行动集为A = {a1, a2},而在其它状
态则不需要采取任何行动,也可以理解为只有一个行
动.令(Xn, An)表示在每个时刻τn的状态行动对. 在
时刻τn从状态i ∈ S到状态j ∈ S的转移概率可以描

述为

p (j |i, a) = P (Xn+1 = j |Xn = i, An = a) . (6)

令F (t |i, a, j )表示系统执行动作 a时,从状态 i到状

态j的逗留时间分布,那么,系统在状态i执行动作a时
的期望逗留时间为

τ(i, a) =
∑
j∈S

p(j |i, a)
w ∞

0
tF (dt |i, a, j ), (7)

为了得到上述的模型参数,文献[9]给出了复杂详细的
分析和计算.

图 1 带有禁止时间的时间索引半Markov决策模型
Fig. 1 Time indexed semi-Markov decision model with

forbidden time

令f (Xn, An)表示系统在τn时刻的即时能耗.当
设备休眠或唤醒时有即时能耗,因此有

f(idle, a1) = Esd.

由于唤醒状态不需要采取行动,其即时功耗为

f(wake) = Ewu.

其他状态的即时功耗为0. 考虑到在不同状态下的持
续功耗,可以得到时刻τn和τn+1之间的期望总功耗为

POW(i, a)=E{[f (Xn, An)+Pow(Xn)(τn+1−τn)]|
Xn = i, An = a}.

在空闲状态时,考虑随机型策略u,即在系统状态
为i时以概率u (a |i)选择动作a. 在该策略下,状态转
移概率,期望逗留时间和期望总报酬为

pu(j|i) =
∑
a

u(a|i)p(j|i, a),

τu(i) =
∑
a

u(a|i)τ(i, a),

POWu(i) =
∑
a

u(a|i)POW(i, a).

假设动态电源管理过程是遍历的,定义如下的平均能
耗作为系统的优化指标:

Ju =

lim
K→∞

1

K
Eu{

K−1∑
n=0

POW(Xn, An)} =

πuPOWu

πuτu
, (8)

其中 πu是转移矩阵 P u的稳态分布,其满足方程组
πuP u = πu, πue = 1.

对于电源管理问题,降低能耗不是唯一的目标.如
果只考虑降低能耗,设备的工作性能将会下降,甚至
设备不能正常的工作.为了保证设备的工作性能,将
唤醒时间视为延迟时间,定义如下的平均延迟时间来
衡量节能算法对设备性能的影响

Cu = lim
K→∞

1

K
Eu{

K−1∑
n=0

c(Xn)} =
πuc

πuτu
, (9)

其中c(Xn)表示在状态Xn时的延迟时间,则有

c(wake) = Twu,

而在其他状态为0. 如果平均延迟时间较长,表示系统
较多时间用于了唤醒操作,影响了设备的使用性能.
为了减少对设备性能的影响,要求Cu小于给定的指标

G. 因而,动态电源管理问题可建模为如下的约束优
化问题

min Ju,

s.t. Cu 6 G. (10)

在模型参数已知的情况下,线性规划可以用来求解上
述问题的最优解[9]. 然而模型参数如转移概率,平均
逗留时间等需要繁琐的统计分析和计算.如果转移概
率和逗留时间计算不精确,将会影响由此得到的最优
电源管理策略.此外,考虑到用户对设备的使用习惯
往往是不同的,因而模型参数都是不同的,对每个用
户进行统计分析建模是不现实的事情,为此本文提出
了一种在线的优化技术.

3 策策策略略略参参参数数数化化化(Policy parametrization)
为实现管理策略的在线优化,需要将管理策略u参

数化,用u(α)来表示参数化后的策略,其中α是策略
中的参数. 考虑到随机策略对于所有的i ∈ S需满足∑

a∈A

u(a|i, α) = 1. (11)
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在本文中,主要对两种参数化方法进行比较分析.第1
种参数化为常用的soft-max参数化,即:

u(a |i, α) = exp(αi,a)∑
a∈A

exp(αi,a)
.

因而对于每一个空闲状态i,需要一个二维的参数向
量αi = (αi,a1

, αi,a2
). 在TISMDP模型中有M个空闲

状态,该参数化方法需要2M个参数. 考虑的第2种参
数化方法是球面参数化方法[13]. 令u(a|i, α) = λ2

i,a,
由式(11),有 ∑

a∈A

λ2
i,a = 1,

这说明(λi,a, a ∈ A)是位于单位球上的点. 所以通过
球面坐标来参数化策略u,即:{

u(a1 |i, αi ) = cos2 αi,

u(a2 |i, αi ) = sin2 αi.
(12)

该参数方法在每个状态i处仅需要一个参数αi,因而
对于TISMDP模型需要M个参数.

经过参数化之后,相应的量可用参数形式描述. 如
状态转移矩阵P (α),期望逗留时间τ (α),平均功耗
J(α)和平均延迟时间C(α). 因而,优化问题(10)转变
为下述关于参数α的约束优化问题

min J(α),

s.t. C(α) 6 G. (13)

4 在在在线线线优优优化化化算算算法法法(On-line optimization)
为了处理式(13)中的约束问题,本文在文献[14]

的基础上给出两种优化算法: 直接优化算法和增广拉
格朗日乘数法,并对它们进行比较分析.

4.1 直直直接接接优优优化化化算算算法法法(Direct optimization)
该方法的主要思想是利用系统的样本轨迹在线估

计平均功耗和平均延迟时间关于策略参数的梯度,然
后在约束范围内对平均能耗进行梯度搜索,以便最小
化平均能耗目标函数,但如果参数更新到可行域外,
为使得(13)中的约束成立,对平均延迟约束指标进行
梯度搜索,将参数拉回到可行域,然后继续对平均功
耗进行梯度寻优. 具体算法步骤如下:

步步步骤骤骤 1 设置初始策略参数α0,迭代次数N , β ∈
(0, 1)以及终止条件ε,并令l = 0.

步步步骤骤骤 2 设置 n = 0,并初始化 Z0 = 0, J0 = 0,
C0 = 0, ∆0 = 0以及∆c

0 = 0. 在策略u (· |αl )下,得
到系统的样本轨迹{X0, A0, τ0, X1, A1, τ1, · · · , XN ,

AN , τN},重复如下迭代过程直到n = N ,得到平均能
耗和平均延迟时间的估计值JN和CN以及它们的梯度

的估计值∆N和∆
c
N .

Zn+1 = βZn +
∇u (An|Xn)

u (An|Xn)
,

Jn+1 = Jn +
1

τn+1

{f(Xn, An) +

[Pow (Xn)− Jn] (τn+1 − τn)},

Cn+1=Cn+
1

τn+1

{c(Xn, An)−Cn (τn+1−τn)} ,

∆n+1 = ∆n + γn+1{[f (Xn, An) +

[Pow (Xn)−Jn+1] (τn+1−τn)]Zn+1−∆n},
∆c

n+1 = ∆c
n + γn+1{[c(Xn, An)−

Cn (τn+1 − τn)]Zn+1 −∆n},

其中: ∇u (An|Xn)是策略u (An|Xn)关于α的梯度,
γn是学习步长. 当n趋向于无穷时, Jn和Cn分别给出

了J(α)和C(α)的估计, ∆n和∆
c
n分别给出了J(α)和

C(α)关于α的梯度估计.

步步步 骤骤骤 3 如 果 CN 6 G,利 用 αl+1 = αl − εl
∆N(mod2π)更 新 αl,否 则,利 用 αl+1 = αl + εl
∆c

N(mod2π)更新αl,其中εl是步长,采用球面参数化
时,对参数进行mod2π运算.如果∥αl+1 − αl∥6ε,
停止.否则,令l = l + 1,然后转到第2步.

4.2 增增增广广广拉拉拉格格格朗朗朗日日日乘乘乘数数数法法法(Augmented Lagrangian
multiplier)
为了处理约束条件,引入松弛变量z把带不等式约

束的优化问题(13)转化成一个带有等式约束的优化
问题

min J(α),

s.t. C(α)−G+ z2 = 0.

定义

B(ψ) = C(α)−G+ z2,

其中ψ是α和z的组合向量. 定义拉格朗日函数为

L(ψ) = J(α) + λB(ψ),

其中λ为拉格朗日乘子. 为了保证L(ψ)有局部凸性以
便在线算法有较好的收敛性,在拉格朗日函数上加入
关于等式约束的惩罚项

L(ψ) = J(α) + λB(ψ) +
ρ

2
B2(ψ), (14)

其中ρ是比较大的正常数. 对(14)式中的L(ψ)关于α
的求梯度得到

∂L(ψ)

∂α
=
∂J(α)

∂α
+
∂B(ψ)

∂α
(λ+ ρB(ψ)). (15)

由于
∂B(ψ)

∂α
=
∂C(α)

∂α
,故式 (15)可以改写为

∂L(ψ)

∂α
=
∂J(α)

∂α
+
∂C(α)

∂α
(λ+ ρB(ψ)), (16)

L(ψ)关于z的梯度可以通过下式得到

∂L(ψ)

∂z
=
∂J(α)

∂z
+ 2λz + 2ρzB(ψ). (17)
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由于
∂J(α)

∂z
= 0,故式(17)可以写为

∂L(ψ)

∂z
= 2λz + 2ρzB(ψ). (18)

基于增广拉格朗日乘数法的在线优化算法的主要

思想是: 首先在线估计
∂J(α)

∂α
和

∂C(α)

∂α
,然后根据

(16)和(18)估计得到增广拉格朗日函数的梯度,最后
利用估计的梯度在线的更新策略参数α. 详细的算法
步骤如下:

步步步骤骤骤 1 设置初始策略参数α0,松弛变量z0,拉格
朗日乘子λ0,惩罚因子ρ,迭代次数N ,以及终止条
件ε,并令l = 0.

步步步骤骤骤 2 与直接优化算法的第2步相同.

步步步骤骤骤 3 通过式BN = CN −G+ z2l得到B(ψ)的

估计值.利用下面的迭代分别更新策略参数αl,松弛
变量zl和拉格朗日乘子λl,

αl+1=[αl−εl (∆N+∆c
N (λl + ρBN))] (mod2π),

zl+1 = zl − γz
l

(
2zl

(
λl + ρ

(
CN −G+ z2l

)))
,

λl+1 = max [0, λl + εlBN ] ,

其中γz
l和εl是步长. 如果∥αl+1−αl∥6ε,停止.否则,

令l = l + 1,然后转到第2步.

从上述两种算法可以看出,算法中的计算仅需要
系统的运行轨迹,不需要系统的精确模型,因而避免
了参数建模的复杂计算和统计分析以及参数不准确

带来的影响.此外,算法不需要设备进行实时计算,只
需要对运行轨迹进行记录,等到设备充电时利用记录
的运行数据展开相关计算,从而避免了计算所带来的
额外能量消耗.由于算法中的计算是都在设备上进行,
不需要将设备运行数据上传到云端,因而避免了用户
数据泄露的风险.

5 仿仿仿真真真结结结果果果(Results and analysis)
在这一小节中,应用文献[6]中的硬盘电源管理问

题来验证相应的算法,设备参数如表1所示. 假设硬盘
的服务率是125,当硬盘在空闲状态时的用户请求到
达时间间隔服从帕累托分布(3),分布参数为a=0.9,
b=0.65,该硬盘系统的最小空闲时间为Tbe=5.43 s,
此外,该硬盘的最小有效休眠时间为Tms=3.15 s.

表 1 硬盘参数
Table 1 The parameters of hard disk

Pow(idle) Pow(sleep) Tsd Esd Twu Ewu

0.95 W 0.13 W 0.67 s 0.36 J 1.61 s 4.39 J

在算法中,设置G = 0.1, β = 0.8和N = 10000,
在增广拉格朗日乘数法中设置ρ = 50, λ0=1和z0=

1. 为了对比分析,首先考虑不加入禁止时间的情形.

为了方便起见,称直接优化算法为非增广拉格朗
日函数方法. 根据不同的参数化方法,考虑4种算法:
基于球面坐标参数化的增广拉格朗日函数算

法(L–C)和非拉格朗日函数算法(N–L–C),以及基
于soft-max参数化的增广拉格朗日函数算法(L–S)和
非拉格朗日函数算法(N–L–S).图2中的仿真结果给出
了4种算法随着迭代步数的平均能耗的变化情况.

图 2 四种算法的平均功耗

Fig. 2 Power consumption of four algorithms

由图2可以看出,整体来讲,基于球面坐标的参数
化方法比soft-max参数化方法有更快的收敛率.此外,
相对于基于soft-max函数参数化的算法(N–L–S和L–
S),基于球面坐标参数化的算法(N–L–C和L–C)的参
数数量少了一半,因而算法第2步的计算时间可减少
很多. 因此,在后面的分析中,主要考虑基于球面坐标
参数化方法. 从图2可以看出,增广拉格朗日乘数法
(L–C)有更加平滑的收敛过程.

为了分析禁止时间的影响,考虑禁止时间分别为
1 s, 2 s, · · · , 10 s等10种情况. 在此基础上,利用L–C
算法优化空闲状态的随机策略,简记带有禁止时间
的L–C算法为T–L–C算法. 首先仿真了10种情况下的
T–L–C的能耗优化情况,如图3所示,从图中可以看
出,禁止时间设为2秒时具有最少的平均能耗.
图4–6分别给出了禁止时间为2 s时的T–L–C算法
和L–C算法在算法迭代过程中,平均能耗、平均延迟
时间和错误休眠率的变化情况,可以看出T–L–C算法
得到了更低的能耗、更少的延迟时间和更低的错误休

眠率.

图 3 带有10种禁止时间的平均能耗
Fig. 3 The average power consumption with 10

forbidden times
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图 4 T–L–C与L–C算法的平均能耗

Fig. 4 The average power consumption of T–L–C and L–C

图 5 T–L–C与L–C算法的平均延迟时间

Fig. 5 The average delay time of T–L–C and L–C

图 6 T–L–C与L–C算法的错误休眠率

Fig. 6 The wrong sleep rate of T–L–C and L–C

6 结结结论论论(Conclusions)
在本文中,针对动态电源管理问题,结合两种不同

的参数化方法和在线梯度估计方法提出了一种带有

禁止时间的在线优化算法. 该算法不依赖于模型参数
并能够应用于动态电源管理的在线优化问题.该方法
通过设备自身运行数据,自主地学习并改进电源的动
态管理策略,从而可以使每台设备具有个性化的动态
电源管理策略.由于优化过程可以集中在设备充电时
完成,因而不需要通过云传输和计算,避免了隐私数
据的泄漏. 增广拉格朗日乘数法处理约束条件使最优
策略收敛过程更为平稳. 通过对比两种不同参数化的
方法,还可以发现参数化方法对算法的收敛性和计算
时间有重要影响,球面参数化相比softmax参数化方法
具有更好的收敛性,如何找到最好的参数化方法需要
进一步的研究.此外,如何在线地优化选择禁止时间
以及将方法推广到系统级节能管理等都是需要进一

步研究的问题.
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