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摘 要：集群环境中容器资源分配不均衡是当前亟待解决的问题，针对容器负载预测及资源分

配策略，本文设计了基于经验模态分解-长短期记忆网络的天文数据处理容器负载分组预测算

法，提出了基于预测负载信息的自适应推荐值生成算法，可根据负载波动程度自动分配容器计

算资源。利用模拟数据及真实天文观测数据进行了负载预测准确度验证，实验结果表明本文

提出的算法相较于三重指数方法和单一长短期记忆网络模型具有更高的预测准确度。在天文

数据实时预处理测试中，相较于默认策略，本文提出的推荐值生成算法可有效提升计算资源的

使用效率。
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response to container load prediction and resource allocation strategies， this paper proposes an empirical 
mode decomposition-long short-term memory （EMD-LSTM）-based algorithm for predicting container 
resource load groups in the preprocessing of astronomical data. An adaptive recommendation value 
generation algorithm based on load prediction information is introduced， which automatically allocates 
container computing resources according to the degree of load fluctuation. The accuracy of load prediction 
was verified using simulated data and real astronomical observation data. Experimental results demonstrate 
that the proposed algorithm outperforms the triple exponential smoothing method and a single LSTM 
network model in terms of prediction accuracy. In real-time preprocessing of astronomical data， compared 
to the default strategy， the recommended value generation algorithm proposed in this paper effectively 
improves the utilization efficiency of computing resources.
Key words： astroinformatics； container； load prediction； long short-term memory； load balancing

0 引  言

由于具有灵活、一致、可重复的特性，容器技

术已经在科学数据处理中得到广泛应用。随着信

息技术的飞速发展，大数据处理所使用的软件日

趋复杂，研究人员广泛使用容器技术实现数据处

理环境部署。陈红松等［1］针对物联网大规模分布

式拒绝服务攻击检测难题，基于 Docker 虚拟化容

器技术搭建了物联网流量仿真平台。Morris 等［2］

在容器环境中测试了不同天文软件运行情况，研

究表明容器技术可以帮助科研人员重新配置数据

处理环境并生成测试结果。Molenaar 等［3］创建了

基于 Docker的容器框架（Kliko），用于运行一个或

多个相关的计算作业，并实现了基于 Web 的容器

调度器和专门用于天文数据输出的可视化工具。

Herwig 等［4］基于 Jupyter 和 Docker 开发了 Cyber⁃
Hubs 系统，应用在恒星流体动力学模拟、恒星演

化、银河系化学演化的数据处理中。

集群环境中利用容器技术进行大数据处理存

在资源调度滞后问题。为实现集群中容器高效管

理与资源分配，Swarm、Mesos、Kubernetes 等容器

编排管理系统应运而生。Kubernetes 是目前主流

的容器管理工具［5］，其通过横向自动伸缩（hori⁃
zontal pod autoscaling，HPA）与 纵 向 自 动 伸 缩

（vertical pod autoscaler，VPA）解决负载波动问

题，以提高集群的资源使用效率。利用容器技术

进行的科学计算多为一次性提交作业，容器在完

成当前分配的计算任务后终止运行，但对于天文

观测数据预处理、暂现源搜寻［6，7］、射频干扰消

除［8］等任务，负责数据处理的容器需要长期运行，

并会因观测计划、终端、任务目标等因素导致负载

变化。

VPA 算法适用于稳定的工作负载，当更新频

繁时，对有状态和性能敏感的应用程序可能造成

程序中断、执行出错等问题［9］。通过利用特定的

预测算法预测资源需求，提前进行资源分配优化，

可以提高资源利用率和系统稳定性［10］。Rzadca
等［11］利用所开发的 Autopilot 自动配置资源，利用

滑动窗口和机器学习预测负载情况，从而调整作

业中的并发任务数量（水平扩展）和单个任务的

CPU/内存限制（垂直扩展）。Shanmugam［12］利用

Amazon AWS 的 CPU 利用率数据训练 ARIMA
模型，解决了 Docker 容器的 CPU 利用率预测问

题。对于时间序列预测的问题，Bandara 等［13］给

出了新的研究思路——通过聚类提高全局模型的

准确性，对时间序列先聚类再进行预测，可以得到

更好的预测效果。然而在实时处理的情况下，需

要在短时间内进行预测，聚类操作需要对整个数

据集进行分析和计算，无法满足实时预测需求。

本文通过 K-means 对天文数据处理负载信

息序列进行聚类，建立了 Fits 元数据与负载分组

关系。对需要预测的负载信息序列利用关系方程

进行分组，使用经验模态分解（Empirical mode de⁃
composition，EMD）对负载信息进行分解，筛选分

量生成样本集，利用长短期记忆神经网络（Long 
short-term memory，LSTM）进行预测。利用容

器负载的预测信息，设计了自适应的 VPA 推荐值

生成算法，并将其应用于容器资源分配。

1 VPA 与预测算法

1. 1　Kubernetes VPA
Kubernetes VPA 可以根据容器的资源使用
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情况自动设置 CPU 和内存的限值，既可以在资源

过剩时收缩容器的使用资源，也可以在资源不足

时提升资源限制，VPA 的架构如图 1 所示。指标

服务器收集 Pod 的负载信息并存储。 Recom⁃
mender 组件获取绑定 Pod 的 CPU 与内存的负载

信息，结合历史信息给出容器的资源使用量推荐

值。Update 组件负责监控推荐值的变化，当推荐

值与 Pod 正在使用的值差距过大时，Update 组件

会删除当前 Pod。而 Admission Controller 组件则

负责 Pod 的重建。

控制容器资源的关键在于 Recommender 组
件所生成的推荐值，Recommender 设计理念是假

设内存和 CPU 利用率是独立的随机变量，根据应

用当前的资源使用情况以及历史的资源使用情

况，计算接下来可能的资源使用阈值。

（1）对于 CPU，目标是将容器使用率超过请

求时间的部分保持在某个阈值以下。

（2）对于内存，目标是将特定时间窗口内容

器使用率超过请求的概率保持在某个阈值以下。

这种阈值控制的方法使 VPA 在周期性变化

的工作负载上通常表现不佳。

1. 2　指数平滑算法

指数平滑算法［14］是基于移动平均算法改进

的一种时间序列分析预测方法。指数平滑法有几

种不同形式：一次指数平滑法用于预测没有趋势

和季节性的时间序列；二次指数平滑法用于预测

有趋势但没有季节性的序列；三次指数平滑法用

于有趋势也有季节性的序列。

一次指数平滑预测公式为：

y't + 1 = αyt + (1 - α) y't （1）
式中：y't + 1 为 t + 1 周期的预测值；yt 为 t 周期的实

际值；y't 为 t 周期的预测值；α 为平滑系数。先前

预测值会对当前的预测值产生影响，其作用随 α
的增大而减小。

二次指数平滑预测公式为：

S ( )2
t = αS ( )1

t + (1 - α) S ( )2
t - 1 （2）

式中：S ( )2
t 为第 t周期的二次指数平滑值；S ( 1 )

t 为第 t

周期的一次指数平滑值；S ( 2 )
t - 1 为第 t-1 周期的二

次指数平滑值；α 为平滑系数。二次指数平滑法

不能单独预测，需与一次指数平滑法配合，建立预

测的数据模型。

三次指数平滑预测公式为：

S ( )3
t = αS ( )2

t + (1 - α) S ( )3
t - 1 （3）

与二次指数平滑预测方法相似，三次指数平

滑是在二次指数平滑的基础上再进行一次平滑。

1. 3　LSTM
LSTM 是一种具有长期记忆能力的循环神

经网络（Recurrent neural network， RNN），其网络

中具有多个遗忘/记忆功能的单元组成。RNN 由

于会存储之前时刻所有信息，因此会存在消失梯

度等问题，而 LSTM 拥有门控模块，可以选择性

地存储信息。一般的 LSTM 单元如图 2 所示，过

程分为 4 个步骤。

步骤 1　决定遗忘的记忆内容。

ft = σ (W f ∙[ht - 1，xt ]+ bf) （4）
步骤 2　决定添加的记忆内容。

it = σ (W i ∙[ht - 1，xt ]+ bi) （5）

C͂ t = tanh (W C ∙[ht - 1，xt ]+ bC) （6）
步骤 3　更新当前记忆内容。

Ct = ft × Ct - 1 + it × C͂ t

步骤 4　输出。

ot = σ (W o ∙[ht - 1，xt ]+ bo) （7）
ht = ot* tanh (Ct) （8）

指标服务器

VPA
Recommender

VPA
Updater

VPA
Admission Controller控制管理器 调度器

Pod
历史数据 VPA 控制器

图 1　VPA架构图

Fig. 1　VPA architecture diagram
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1. 4　EMD
EMD 是一种数据分解方法，常用于信号处理

和数据分析领域。EMD 的目标是将复杂的信号

分解成一组称为本征模式函数（Intrinsic mode 
functions，IMFs）的基本成分，这些 IMFs 具有不

同的频率和振幅特性，从而能够更好地揭示数据

的内在结构和特征。

将 EMD 与预测算法结合可以用于预测非线

性和非平稳数据，并提高时间序列预测的准确性。

2 基 于 EMD-LSTM 的 分 组 预 测

算法

2. 1　分组预测算法架构设计

本文所设计的预测算法分为两个部分：分组

和预测，算法整体架构设计如图 3 所示。分组部

分对历史负载信息进行聚类，通过 Fits 元数据生

成分组算法。当前负载信息需要进行预测时，通

过分组算法进行分组，在分组内匹配对应的历史

负载信息。对完成分组的负载数据利用 EMD 进

行分解，利用 LSTM 预测每个分量的下一周期

值，得到预测结果。本文所调用的 Python 库如表

1 所示。

2. 2　分组预测算法实现

对历史负载信息序列进行聚类分组，可以在

一定程序上提高预测准确度。但是容器的负载信

息预测是动态过程，在指定的时间间隔中需要完

成下一周期的负载预测，而每次预测都将新增的

负载序列与历史负载序列进行聚类，无法满足实

时要求。

σ σ tanh σ

Xt

×

×

＋

ht

×

ht−1

Ct

ht

it

ft Ct

tanh
Ot
~

Ct−1

1 2
4

3

图 2　LSTM 单元

Fig. 2　LSTM unit

...

...

历史负载信息 K-means 聚类

Fits元数据

分组算法

当前负载信息

分组1 

分组2 

分组3 

分组n 

EMD 分解

IMF1

LSTM-IMF1

IMFn

LSTM-IMFn

RES

LSTM-RES

IMF1预测信息

IMFn 预测信息

RES 预测信息

预测结果

分组

预测

...

图 3　EMD-LSTM 分组预测算法架构

Fig. 3　EMD-LSTM group prediction algorithm architecture

表 1　Python库信息

Table 1　Python library information

编号

1
2
3

库名称

Numpy
PyEMD

Keras

功能

数据处理

EMD 分解

构建 LSTM 预测模块
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利用 Fits 元数据与负载的潜在关系实现对新

增负载序列的分组，匹配对应的历史负载再进行

负载信息的预测，具体分组算法如下：

（1）利用 K-means 进行负载信息的分组，通

过计算不同聚类数的评分值 M k，确定选取的聚类

数 K：

M k = ∑
i = 1

n ( )S1
i + S2

i + ⋯ + Sj
i

N Meta
，3 ≤ k ≤ 20     （9）

式中：N Meta 为数据总个数；Si 为第 i 个 Fits 元数据

条目相同且数量占比超过总数 5% 的数据个数，

满足条件的分组为 j，取最大评分值 max (M k)对
应的聚类数为最终选定的聚类数。

（2）新增负载信息将通过 Ck 值判定分组：

Ck = ∑
i = 1

n

Pi × Ti

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

Ti = ( )0，1

Pi = N i
Meta ×

æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷St
i

∑
m = 1

n

St
m

+ 1

2

St
i = S1

i + S2
i + ⋯ + Sj

i

（10）
计算分组历史数据的第 i 个 Fits 元数据条目

与新增数据相同的占比，如果超过动态阈值则 Ti

为 1，否则为 0；N i
Meta 为分组中第 i 个 Fits 元数据条

目与新增数据相同的数据个数；将新增数据放入

分组历史数据中重新计算 Si 值，当前 Fits 元数据

条目 St
i 值的占比会改变 Pi 值的大小；对新增的数

据 Ck 值累加，选择 max (∑Ck)所对应的分组为新

增负载信息分组，将负载信息新增在所在分组历

史负载信息中。分组之后的负载序列利用 EMD
将负载序列进行分解，EMD 算法无须设定基函

数，可直接根据数据在时间尺度上的特征进行

分解。

将分组的负载信息时间序列分解为若干个单

一频率的本征模函数 IMF 与残余分量（Residual，
RES）。在分解过程中 CPU 负载和内存将转化为

节点资源的占比，将 IMF 分量和 RES 残差序列分

别作为 LSTM 模型的输入，进行训练和接收预测

值。最终将各个 IMF 分量和 RES 残差序列预测

结果进行合并，得到预测结果。

2.3　网络训练

（1）数据准备

分别对分组后时序负载数据的 IMF 分量与

RES 残差序列进行训练，选取非线性、非平稳

负载。

（2）划分训练集和测试集

根据分组结果，将一定比例的数据作为训练

集和测试集。

（3）创建输入特征与目标序列

选取时间步长 L = 20 作为初始值，通过目标

优化调整步长值。

（4）构建 LSTM 模型

使用 Keras 库构建 LSTM 模型，指定 LSTM
层神经元数量，并添加输出层用于产生输出结果。

（5）训练模型

设置训练周期数 N 与批次大小，对模型进行

训练。

（6）模型评估

使用均方误差作为损失函数：

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷ i

2
（11）

式中：yi 为实际值；ŷ i 为模型预估值；n 为样本数

量。将 min
N

 MSE 作为优化目标，更新网络权重。

3 推荐值生成与自动纵向伸缩架构

3. 1　推荐值生成算法

Kubernetes 默认通过历史负载实现自动纵向

伸缩的资源分配，这种方法具有一定的滞后性，周

期性变化的工作负载上通常表现不佳。负载出现

剧烈抖动时会导致容器频繁启停，造成计算资源

的浪费。

针对历史负载及预测负载信息，本文设计了

推荐值生成算法，推荐值计算公式如下：

Limit = Pren + 1

2 × Loadn
(Pren + 1 + Pren + 2)+

|

|
|
||
||

|
|
||
| 1 - Pren + 1

Loadn
Hisrec      （12）

式中：Pren + 1 为 n + 1 的预测值；Pren + 2 为 n + 2 的

预测值；Loadn 为当前时刻的实际负载值；Hisrec 为

上一个周期内通过历史负载得到的推荐值。生成

推荐值的权重由负载波动决定，即当负载波动较

大时，推荐值的生成倚重预测负载；当负载波动平

缓时，推荐值的生成倚重历史负载。

3. 2　自动纵向伸缩架构设计

如图 4 所示，将 VPA 基于阈值的判定方法改

为本文所设计的基于 EMD-LSTM 的分组预测

算法。从 Metrics Server 获取的历史信息中对负
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载信息时间序列进行分组，按照所设定的监控周

期获取当前周期的负载信息时间序列进行负载

预测。

通过历史负载与预测值生成的新推荐值发送

给 VPA Updater 和 VPA Admission Controller，剩
下的工作由 Kubernetes VPA 完成。

4 测试与分析

4. 1　模拟负载信息预测

4. 1. 1　模拟负载信息生成

为测试分组预测算法的有效性，构造了由多

个三角函数组成的模拟 CPU 负载生成函数，负载

公式的通用形式为：

load ( t )= A 1 × sin ( 2π × t
τ1 )+ A 2 ×

cos ( )2π × t
τ2

+ ⋯ + A n × cos ( )2π × t
τn

+ C + K

（13）
式中：τn 为不同周期；A n 为不同周期的振幅；C 为

负载的基线值；K 为随机负载噪声。各负载公式

的周期、振幅组合不同。

每一时刻的 CPU 负载由多个负载公式加权

生成，即：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

load ( )t sim
= ∑

i = 1

n

W i ×load ( )t
i

∑
i = 1

n

W i = 1
（14）

随机生成权值 W n，模拟 24 h CPU 负载的预

测测试，权值每半小时更新一次。对生成的模拟

CPU 负载抽取不同权重的序列生成训练集，在预

测中选取权重信息最相近的序列进行预测。

4. 1. 2　模拟负载信息预测对比

利用三重指数平滑方法、LSTM 方法、分组

预测方法分别对生成的 24 h 模拟 CPU 负载进行

预测。窗口大小由交叉验证法确定，初始窗口设

置为 120 min，时间间隔设置为 1 min，每次预测当

前时刻后两个时间间隔的负载。

预测情况如图 5 所示，蓝色线为模拟 CPU 负

载信息，红色线为预测信息。第一行为三重指数

平滑方法预测情况，第二行为单一 LSTM 方法预

测情况，第三行为基于 LSTM 的分组方法预测的

情况。相关系数是一种用于衡量两组数据之间关

联程度的统计指标，利用皮尔逊相关系数，计算预

测数据和原始数据的线性相关性，如表 2 所示。

在模拟数据测试中，基于 LSTM 的分组预测

方法预测准确度优于三重指数与单一 LSTM 方

法，由于模拟数据负载信息复杂程度不高，基于分

组预测的优势不明显。

4. 2　天文数据处理负载信息预测

4. 2. 1　天文数据处理测试 pipeline
利用数据预处理 pipeline 校准新疆天文台南

山 25 m 射电望远镜（NSRT）观测得到的甲醛分

子谱线数据。数据预处理 pipeline 读取由数字终

端 XFB 记录的原始数据，校准谱线数据的强度和

速度。强度校准考虑了 Tsys、增益曲线和大气透

明度等因素，速度校准使用 astropy 软件包，将观

测到的速度校准为本地静止标准参考系速度，校

准后的谱线数据封装成 Fits格式文件。

4. 2. 2　测试方法

将 48 h 甲醛分子谱线数据缩短观测间隔，模

拟 6 h 较高负载数据实时处理，利用三重指数平滑

方法、单一 LSTM 方法、基于 EMD-LSTM 的分

组预测方法对实时预处理 pipeline 负载进行预测

结果对比。将负载信息按照 10 min 为间隔进行

分割，进行聚类并构造分组算法。进行预测时初

始窗口设置为 60，时间间隔设置为 5 min，训练数

据集由窗口内数据叠加所在组历史数据构成，每

次预测当前时刻后两个时间节点的负载。

Pod指标服务器

历史

数据
聚类模块

分类器

预测模块

VPA
Updater

VPA
Admission Controller 调度器

图 4　重构后 VPA架构图

Fig. 4　Revised VPA architecture diagram

表 2　预测信息与原始数据相关系数

Table 2　Correlation coefficients between predicted
information and original data

编号

1
2
3

方法

三重指数平滑

LSTM
基于 LSTM 的分组

相关系数

0.988 59
0.992 00
0.997 34
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4. 2. 3　测试环境

测试所使用的计算节点硬件配置如表 3所示。

数 据 处 理 软 件 封 装 在 基 于 debian 11. 6 的

Docker容器当中，单个 Pod 中运行一个容器，单节

点中运行单个 Pod。使用 Kubernetes 作为容器管

理框架，运行的 Pod 默认开启 VPA。

4. 2. 4　数据集

本文使用南山 25 m 射电望远镜的甲醛分子

谱线数据作为测试数据集，数据总规模为 1 988
个，数据总量为 597 GB。数据具体信息如表 4
所示。

4. 2. 5　负载信息预测对比

利用三重指数平滑方法、单一 LSTM 方法、

基于 EMD-LSTM 的分组预测方法在单节点上

对甲醛分子谱线数据实时预处理 pipeline 负载进

行了预测结果对比，CPU 预测结果如图 6 所示，内

存预测结果如图 7 所示，蓝色线为实际负载信息，

红色线为预测信息。第一行为三重指数平滑方法

预测情况，第二行为传统 LSTM 方法预测情况，

第三行为基于 EMD-LSTM 的分组方法预测情

况。预测信息与实际负载相关系数如表 5、表 6
所示。

表 3　节点硬件配置

Table 3　Node hardware configuration

名  称
中央处理器

内存

软件

OS
网络接口

硬盘

信息

Intel i9-10 900 K
64 GB

TEMPO2 2020.04.1
Debian 10.10.0

10 GbE
1 TB NVMe SSD

表 4　NSRT甲醛分子巡天数据信息

Table 4　NSRT hydrogen molecule sky survey
data information

参数

望远镜

文件格式

VEGAS 终端模式

基带带宽

量化精度

值

NSRT
Fits

MODE9
450 MHz

8 bits

预测负载模拟负载

模拟负载

预测负载

(a)三重指数平滑

(c)基于LSTM的分组

(b)LSTM
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负
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核
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图 5　模拟负载数据预测对比

Fig. 5　Comparison of predicted simulated load data
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通过测试分析可以看出相较于指数平滑、单

一 LSTM，在负载序列波动较大的情况下基于

EMD-LSTM 的分组预测算法预测效果更优。

4. 3　纵向自动伸缩测试

4. 3. 1　测试方法

在安装 VPA 组件的计算节点上运行 3. 2 节

构建的天文数据处理测试 pipeline，对比 Recom⁃

mender 默认推荐值与本文的基于预测信息的自

适应推荐值的 CPU、内存资源的自动伸缩情况。

为保证天文数据处理 pipeline 的正常运行，实验中

均将 Kubernetes VPA 的 updatePeriodSeconds 参

数设置为 300 s。基于 EMD-LSTM 分组预测算

法所需的 60 min 训练数据集使用 VPA 默认推

荐值。

4. 3. 2　伸缩情况对比

使用本文预测算法的 CPU 资源伸缩情况如

图 8 所示，内存资源伸缩情况如图 9 所示。蓝色的

线显示了在不使用 VPA 进行资源调整时 CPU 与

内存资源的使用情况，红色虚线显示了 VPA 默认

策略的资源分配情况，黄线显示了本文提出的利

用推荐值生成算法时资源分配情况。

相较于 VPA 默认的伸缩方案，基于预测算法

的资源分配更贴合负载的波动情况。在实时观测

数据处理的情况下，对于相同数据量的甲醛分子

谱线数据，本文的预测算法可以减少 3. 34% 的

CPU 使用和 12. 43% 的内存使用。天文数据处理

对实时性要求较低，可以容忍轻微的任务排队，自

图 6　CPU负载数据预测对比

Fig. 6　Comparison of predicted CPU load data

表 5　CPU负载预测信息与实际负载相关系数

Table 5　Correlation coefficients between CPU load
predicted information and actual load

编号

1
2
3

方法

二重指数平滑

LSTM
基于 EMD-LSTM 的分组

相关系数

0.819 87
0.838 94
0.850 09

表 6　内存负载预测信息与实际负载相关系数

Table 6　Correlation coefficients between memory
load predicted information and actual load

编号

1
2
3

方法

二重指数平滑

LSTM
基于 EMD-LSTM 的分组

相关系数

0.604 30
0.654 67
0.721 10
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适 应 的 推 荐 值 生 成 算 法 可 以 减 少 Kubernetes 
VPA 重启 Pods 的次数，减少数据处理的中断，降

低自动伸缩造成的资源消耗。

5 结束语

本文针对 Kubernetes VPA 资源调整中存在

的调度信息滞后问题，根据天文数据处理的内在

特性，进行了基于分组的负载预测研究。通过使

用 K-means 对负载信息进行聚类，设计并实现了

负载信息与 Fits 元数据关系的分组算法，对分组

后的负载信息使用 EMD-LSTM 算法进行预测。

基于预测信息，设计了自适应 VPA 推荐值生成算

法。在模拟负载数据预测测试中，相较于三重指

数平滑法和单一 LSTM 方法，本文提出的分组预

测算法展现出更高的预测准确度。对于天文观测

数据实时预处理的复杂负载信息，基于 EMD-

LSTM 的分组预测算法的优势更加明显。与

VPA 默认设置相比，本文设计的算法能够降低

3. 34%CPU 和 12. 43% 内存资源的使用率。准确

(b)LSTM

(a)三重指数平滑

(c)基于EMD-LSTM的分组
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图 7　内存负载数据预测对比

Fig. 7　Comparison of predicted memory load data
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图 8　CPU资源伸缩情况对比

Fig. 8　Comparison of CPU resource scaling

图 9　内存资源伸缩情况对比

Fig. 9　Comparison of memory resource scaling
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的负载预测在一定程度上减少了重启 Pods 的次

数，降低了自动伸缩本身带来的资源消耗。本文

提出的基于预测算法的资源分配策略可有效提高

天文数据处理中的资源使用效率。
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