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摘要摘要：：人与机器人交互是当前一项研究热点，人与无人集群协作搜索是人机交互的典型场景，通

过结合人的复杂推理能力和无人集群的重复精确执行能力以完成更为复杂的任务。以不确定场景

下高价值目标搜索为背景，给出了人与无人集群协作搜索问题概念定义；为描述多Agent系统如

何在人工辅助下进行选择目标区域进行探索，构建了一种先验态势不确定情况下多Agent动态规划

问题模型；提出了一种基于顺次分配的动态规划算法。并对该方法进行了仿真实验，实验结果表

明：该算法性能明显高于基准算法。
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Abstract: Human-robot collaboration is a research hotspot and the human and unmanned swarm

collaborative search is a typical scenario. It can carry out the more complex tasks by combining the

human complex reasoning capabilities with repeated and precise execution capabilities of unmanned

swarm. Based on the high-value target search of the uncertain scenarios, the concept definition for the

collaborative search of human and unmanned swarm is given. A multi-agent dynamic programming

model under uncertain with unknown prior knowledge is proposed, established to describe how the multi-

agent system carries out the search under human support. A dynamic programming algorithm based on

sequential allocation is proposed and the simulation experiments are carried out. The experimental

results show that the performance of the algorithm is significantly better than that of the basic algorithm.
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引言引言

无人技术的快速发展使得无人集群逐渐成为

人类的合作伙伴。人机交互系统
[1]
是由指挥员与机

器人组成的复杂系统，他们相互协作以实现一个

共同的目标。本文聚焦人机交互的一个子类，即

指挥员与无人集群协作搜索问题。无人集群是由

多个无人平台组成的群体，如无人机集群、无人

车集群
[2-4]

。在无人集群自动规划领域，无人平台

会根据其当前状态和附近环境，与相邻无人平台

相互交互以及自己的局部控制规则进行自动规划。

人机交互系统在未知远程环境和高度非结构化的

任务中具有卓越性能，能够减少人员工作量，完

成单个无人平台无法完成的任务，且具有更高的
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故障鲁棒性和可扩展性。现如今，人机交互的性

质也发生了变化，由单人与单无人平台协作逐渐

发展为多人与单无人平台交互、多人与多无人平

台交互、单人与多无人平台交互
[6]
。一般根据自动

化层级来描述机器人自主程度
[7]
，10级表示机器

人具有完全自主能力，而 1级表示人类需要操控

所有行动。现有机器人技术远未达到10级，因此

仍需要人为干预来完成复杂任务，例如进行更高

级的推理和决策。

一些学者对人与无人集群协作问题进行过研

究。Aamodh提出了一种协作框架，在框架中指挥

员能够控制集群的形状和编成
[8]
。Shishir研究表明

适当的人与无人集群协作可以使无人集群受益，

从而能够更好地达成目标
[9]
。指挥员与无人集群协

作方式很多，其中一种是指挥员向无人集群提供辅

助消息。在很多情况下指挥员能够根据经验或其他

消息途径为无人集群提供消息，消息可能降低信息

的不确定性，从而降低无人集群决策的复杂度，进

而提高系统整体性能。事实上，从指挥员获得所需

信息的最直接方法是遇到情况直接询问。假设无人

集群具备较高自主能力，能够自己完成任务，偶尔

会得到指挥员的支持。指挥员作为消息提供者，主

要提供信息状态和决策行动2种方式。作为信息状

态提供者，常见的问题框架是 HOP-POMDP

(human observation provider partially observable

markov decision process)
[10]
。HOP-POMDP 考虑了

Agent在规划决策时能够咨询指挥员，通过咨询获

得必要信息，但指挥员可能提供非完整信息，且

不一定能实时响应。作为决策行动提供者，常见

的框架为 MU-POMDP(model uncertainty partially

observable markov decision process)
[11]
。MU-POMDP

考虑了转移函数、观测概率和回报值不确定的规

划过程，Agent向指挥员询问一系列“是/否”问

题或者描述行动列表，然后由指挥员确定采用何

种行动。上述问题模型与本文提出的问题框架有

所不同，因而其求解算法无法有效地应用于提出

的搜索问题。

人与无人集群协作决策可以抽象为一种方案

空间探索问题。假设存在很多备选目标区域，无

人集群选择其中若干区域进行搜索，方案可以认

为是无人平台搜索一个目标区域的过程，所有方

案的集合称为方案空间。方案空间越大，越有可

能包含最有价值的目标。对于方案空间搜索问题，

通常将其抽象为一种目标优化问题。根据目标的

数量，可以将优化问题分为单目标优化和多目标

优化。为了便于分析，多个目标可以整合为单个

目标。现有研究中，每个方案的回报值是确定的，

可以直接得到而无需经过复杂计算。目前普遍采

用帕累托最优方法，如 NSGA-II(non dominated

sorting genetic algorithm II) 和 NSGA-III(non

dominated sorting genetic algorithm III)
[12-13]

，以及

这些算法的扩展算法。这些算法适用于输入输出

关系确定的问题中，但难以有效解决本文的问题

框架，即无人集群的行动可能产生大量的、甚至

无穷多的不同数值的搜索问题。指挥员首先需要

确定拟探索方案的先后顺序，然后在已搜索的方

案中选择最有价值的若干方案。换句话说，问题

的目标是寻找到最优搜索路径，以保证在有限时

间和资源内寻找到最优方案。该问题类似于旅行

商问题
[14-15]

，最优搜索路径的计算复杂度为

O(n22n )，其中 n表示方案空间中的方案数；但又

不同于旅行商问题，本文考虑的路径优选问题中

每种方案的价值服从某种分布，准确的价值在方

案被探索之前是未知的。考虑到搜索目标需要耗

费一定代价，搜索路径根据需求长度可调。

Blanco等
[16]
提出了一种搜索算法，决策者通过花

费一定代价以获取未知方案的信息，并提出了停

止搜索的条件。Weitzman
[17]
提出了一种基于评判

指标的顺序搜索问题，不过该方法适用于选择一

个最优方案的情景。Chen等
[18]
提出了一种用于人

工辅助机器人决策的最优搜索算法，同样该方法

只能选取一种最优方案，无法解决本文提出的

问题。

•• 736
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本文考虑的场景是假设具有高度自主性的无

人集群在人工干预下对敌方目标区域进行探测，

以求在大范围环境中寻找到若干最有价值的区域。

由于先期情报不准，无法确定高价值目标具体位

置。此外，派遣无人集群执行任务时需要一些代

价，一方面需要耗费燃料，另一方面有可能被对

手击毁。因此，需要无人集群通过搜索判断不同

区域的价值，以便为下一步行动提供支撑。因指

挥员能够获取额外的信息以弥补无人集群的不足，

即指挥员可以减少无人集群搜索过程的不确定因

素，所以在很多情况下，人工干预的无人集群规

划是十分必要的
[5]
。但是指挥员的精力和能力是有

限的，难以实时操控每个无人平台，因而无法同

时为所有无人平台分析和处理数据。

鉴于此，本文聚焦于如何以有限的代价和资

源寻找到最有价值的目标。高价值目标可以指指

挥所、火炮阵地、机场等指挥员感兴趣的事物。

本文弱化了实际应用背景，以便提出的问题框架

以及求解算法具有一般性。指挥员与无人集群协

作搜索问题面临三方面挑战：①各个区域具有不

确定性。在派遣无人集群前往目标区域探测之前

需要收集先验知识，如卫星图像。先验知识一方

面具有不确定性，另一方面能够作为启发式信息

辅助决策；②派遣无人集群前往目标区域探测需

要花费代价，如油耗、损坏等。因而指挥员需要

决定是继续探测下一个地区，还是停止搜索并选

择已探测的最有价值的区域；③进行探测的手段

很多，例如，无人机实地抵近侦察，或者回传高

空侦察数据以寻求人工分析，因此指挥员应权衡

不同行动的效用和成本。

1 人机协作搜索问题框架人机协作搜索问题框架

本节给出了人与无人集群协作搜索问题的概

念定义，并将该问题抽象为一种动态规划问题。

1.1 概念定义概念定义

把地理环境划分为若干区域，无人集群需要

在这些区域中找到高价值目标，如果包含的高价

值目标越多，则这片区域就越有价值。无人集群

的目标是以尽可能少的代价找到价值尽可能高的

若干区域。假设每个区域的价值是独立的，在被

无人集群探测之前具体数值是未知的。

定义定义1(搜索价值)：搜索价值是指无人集群探

索某个区域的必要性综合度量。

搜索价值由目标的重要程度决定，目标越重

要，该目标所具备的价值就越大，探索这片区域

的价值也就越高。考虑到先验态势信息的不准确

性，每片区域的价值事先是不确定的。假设不同

区域的价值是相互独立的。对于区域uÎU，其价

值 xu 服从概率分布Fu (xu )，其中U表示所有备选

区域，或称为方案空间。无人集群可以采用抵近

侦察或者高空侦察的方式获取信息。其中，抵近

侦察能够获取区域的确切价值，高空侦察数据需

要成功咨询指挥员后才可能获得确切价值。另外，

不同行动耗费的成本是不一致的，比如抵近侦察

就存在被击落的风险，而高空侦察则不易被击落。

定义定义2(搜索代价)：搜索代价是指无人集群探

索某个区域时的成本综合度量。

派遣无人集群前往目标地点搜索是需要耗费

成本的，记为cÎR+。假设采用不同行动搜索不同

区域的代价是已知且相互独立的。那么，无人集

群在考虑进一步探索时，需要权衡搜索价值和搜

索代价的关系，即回报值。回报值可以认为是净

效益，本文无人集群的目标是使回报值最大化。

定义定义3(回报值)：回报值是搜索价值与探索成

本之差。

每个区域的状态分为状态未知、状态已知和

状态分析3类，如图1所示。状态未知是指该区域

还未被无人集群探索，确切价值尚不可知；状态

已知是指该区域已经被无人集群探测过，已经查

明了确切价值；状态分析是指该地区正在被无人

集探测，无人集群正向指挥员请求数据分析。可

以采用多种手段进行探测，不失一般性，无人集

•• 737
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群主要有2种手段：①无人集群前往目标区域u进

行抵近侦察，采用多个视角和多种传感器收集和

处理数据，记为 a′u；②无人集群前往目标区域 u

进行高空侦察，并请求指挥员进行数据分析，记

为a″u。所有行动集合记为A ={a′ua″u|uÎU}。

1.2 动态规划问题动态规划问题

人与无人集群协作搜索被形式化建模为一类

多Agent系统动态规划问题，其中无人平台被抽

象为Agent，每个区域被称为一个方案。将备选方

案集合记为 uÎU，将其分为 2个互斥集合：①不

断增加的已探索方案集合 IÎU；②未探索方案集

合 ĪÎU，IÈ Ī =U，IÇ Ī =Æ。每个 Agent 在决策

时，可以选择是否从集合 Ī中选择一个未探索方案

进行探索，此时可以采用抵近侦察和咨询指挥员

两种方式获得确切回报值；或者该Agent停止探

索并从集合 I中选择一个已探索方案作为最终方

案。设定整个集群一共选取 | K |个方案，每个

Agent只能选择一个最有价值的方案，使探索价值

最大化：

y* = max
iÎ I

xi (1)

求解问题的充分统计量记为 (Īy)，称为系统

状态。系统状态分为2部分：未探索方案信息 Ī和

已探索方案集合 y ={y1y2y || I }。将 Agent 系统

多动态规划问题转化为系统状态评估函数。

定义定义4(系统状态评估函数)。系统状态评估函

数为当已知价值集合为 y 且未探索方案集合为 Ī

时，执行最优策略能够获得的期望回报值，记为

ψ(Īy)。

由于每个方案探索价值和探索成本是独立的，

因此集群的期望回报值可以分解为每个Agent的

期望回报值。

ψ(Īy)=∑
kÎK

ψk (Ī kyk ) (2)

式中：ψk (Ī kyk )为第 k个Agent的子系统状态评估

函数。对于任意 2个Agent wvÎK所选择的方案

ŷwŷv，有 ŷw ¹ ŷv，表示每个 Agent 选择不同的方

案。每个Agent都有局部方案空间，不同Agent的

方案空间可能交叉 U wÇU v ¹Æ，也可能不交叉

U wÇU v =Æ。对于每个子集 Ī k 和价值集合 yk，子

系统状态评估函数ψk (Ī kyk )需要满足式(3)所示的

迭代关系。不失一般性，本文以Agent kÎK为例

进行说明，其中K表示无人集群索引集合。

ψk (Ī kyk )=max{ ŷk ψ′ k (Īyk ) ψ″k (Īyk )} (3)

子系统状态评估函数ψ′ k (Īyk )为

max
iÎ Ī k { - c′i + ∫

-¥

¥

ψk( Ī k - {i}ykÈ {xi})dFi( )xi }
(4)

子系统状态评估函数ψ″k (Īyk )为

max
iÎ Ī k { - c″i

p
+ ∫

-¥

¥

ψk( Ī k - {i}ykÈ {xi})dFi( )xi }
(5)

式中：ψ′ k (Īyk )为Agent k执行抵近侦察行动后的

系统状态评估函数；ψ″k (Īyk )为Agent k执行询问

指挥员行动(记为 a′)后的系统状态评估函数；p为

指挥员响应并成功分析出该方案价值(记为 a″ )的

概率；c′ic″i 为对于方案 i，Agent执行行动 a′和行

动 a″所耗费的成本。当系统状态为 (Ī kyk ) 时，

Agent k需要确定是停止搜索并从集合 yk选择最大

价值 ŷk，或是在比较行动 a′i 和行动 a″i 效果后继续

探索未知方案 i。

通过上述定义，本文将人与无人集群协作搜

索问题建模为一种动态规划问题。该问题特点是

递归计算，因此难以直接求解状态评估函数。

图1 方案状态转移关系

Fig. 1 Scheme state transition relationship
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2 基于顺次分配的动态规划算法基于顺次分配的动态规划算法

本节提出了一种基于顺次分配的动态规划

(sequential allocation based dynamic planning，

SADP)算法，通过决策指标与采样值之间的大小

关系来选择行动。

2.1 决策指标决策指标

对于每个方案 i，执行行动a′i和行动a″i 的决策

指标分别记为 d ′i 和 d″i 。决策指标是继续探索与停

止探索的综合度量。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

d ′i =-c′i + d ′i ∫
-¥

d ′i

dFi (xi ) + ∫
d ′i

¥

xidFi (xi )

d″i =-
c″i
p
+ d″i ∫

-¥

d″i

dFi (xi ) + ∫
d″i

¥

xkdFi (xi )
(6)

参考文献[18]，可以解算式(6)得到：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

c′i = ∫
d ′i

¥

(xi - d ′i )dFi (xi )

c″i
p
= ∫

d″i

¥

(xi - d″i )dFi (xi )
(7)

根据系统状态ψ(Īy)和指标集合{c′ic″i p |iÎ Ī}，

可以设计一种简单但最优的搜索规则，分为判断规

则和选择规则。判断规则是指如果Agent要进一步

探索未知方案，则选择决策指标最大的未知方案，

同时选择对应的行动；停止规则是指如果当前最大

价值大于所有未知方案的决策指标时，则停止搜索

并选择具有最大价值的方案作为最终方案。

通过该规则，复杂的系统状态函数计算问题就

转化为简单的指标判断问题，且每个指标的计算都

是独立的，不受其他方案价值概率分布的影响。

2.2 规划算法规划算法

在探索程序中，首先根据式(6)和(7)计算所有

方案所有行动的决策指标，并保存至集合 π中。

其次嵌套遍历所有Agent kÎK和每个Agent的未

知方案空间U k。在嵌套遍历中，应先找出集合 π

中最大指标 d *，以及对应的方案 i*、行动 a* 和代

价 c*。为了便于描述，指标集合是以全集为基础

计数，而不以每个Agent的局部集合计数，即 π =

{d ′i d″i |iÎ Ī}。如果最大采样价值大于最大决策指

标 ŷk ≥ d *，则停止搜索并返回最大采用价值 ŷk、最

终方案 îk 和累积搜索代价；反之则进入仿真程序

G，获取是否咨询成功 sÎ{True False}以及采样价

值 x。如果获得确切采样价值，那么更新集合 I k、

Ī k、π k和累积搜索代价c。

在仿真程序G中，如果采取行动 a″，则将生

成的随机数 r与咨询成功率p对比，以判断能否咨

询成功。另外，符号“~”表示采样，x Fi (xi )表

示对概率分布Fi (xi )进行一次采样。

算法1：探索程序

Proceure: Exploring(U)

Ī¬U
Iyπ¬Æ

ŷkîkc¬ 0kÎK

for i = 1 to || Ī do

d ′i ¬ Solving ( )c′i = ∫
d ′i

¥ ( )xi - d ′i dFi( )xi

d″i ¬ Solving ( )c″i
p
= ∫

d″i

¥ ( )xi - d″i dFi( )xi

end for
π¬ { }d ′i d″i |iÎ Ī

for each kÎK do
for j = 1 to ||U k do

d *¬max ( )π k

i*¬ arcmax
iÎ Ī k

( )π k a*¬ arcmax
aÎA

( )π k

c*¬ Parsing ( )i*a*

if ŷk ≥ d * then

return ( )ŷkîkc

else

( )sx ¬G ( )i*a*

end if
if s = true then

I k¬ I kÈ { }i  kÎK

Ī k¬ Ī k \{ }i  kÎK

π k¬ π k \{ }d ′i d″i  kÎK

c¬ c + c*

if ŷk < x then
ŷk¬ x

îk¬ i
end if
else

j¬ j - 1
end if

end for
end for

end Procedure
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3 仿真实验仿真实验

3.1 实验设置实验设置

假设需要对目标区域进行探测，建立战场高

价值目标态势图，为后续行动提供最新支撑。为

了完成一系列使命，拟派遣高智能无人集群前往

目标区域，并在人工辅助下以尽可能低的探索成

本寻找若干高价值目标区域。那么无人集群如何

自动规划自身行动是本实验需要解决的问题。

为了评估基于顺次分配的动态规划(sequential

allocation based dynamic planning, SADP)算法的性能，

定义统计指标：①平均回报值，指多次仿真中| K |个

最高价值减去累积搜索代价的平均值；②平均运行时

间，指运行多次仿真的平均时间；③平均探索次数，

指每轮无人集群探索未知方案的平均次数；④平均咨

询次数，指每轮中无人集群向人类咨询的平均次数。

此外，为了对比 SADP算法的性能，设计了

在问题框架下2种基准算法：

(1) 快速探索算法 (fast exploration algorithm,

FEA)，其评判指标是最高期望价值与代价之差，

即每轮决策选择方案：

i* = arcmax
iÎ Ī

{E ( xi ) - c′iE ( xi ) - c″i p |iÎ Ī} (8)

当已探索方案中的最高回报值大于该指标集合中

的所有指标，则停止探索并选择具有价值最高的方案。

(2) 试触探索算法(touch exploration algorithm，

TEA)，其核心思想是比较当前最大回报值与下一

时刻期望最大回报值相比，如果小于0，则继续探

索，反之则停止探索。每轮选择方案：

i*
t+1= arcmax

iÎĪ

ì
í
î

E(xi ) - ( )∑
t=1

T

c(t) +c′i 

ü
ý
þ

E(xi ) - ( )∑
t=1

T

c(t) + c″i p |iÎĪ (9)

式中：c (t )为第 t次决策时花费的代价值。

3.2 方案空间扩展性实验方案空间扩展性实验

本节设计了 3个典型场景用以评估算法对于

方案空间可扩展性的适应程度。一般而言，咨询

代价小于抵近侦察代价 c″i < c′iiÎ I，但是咨询次数

未知。设定所有搜索价值函数服从独立的均匀分

布 ， 即 Fi (xi )U(aibi )， ai U (1 0001 500)，
bi U ( )1 5002 000 ，iÎ I；设定搜索代价也服从独

立的均匀分布，即 c′iU (10 20)， c″i U (3 4)，
iÎ I；咨询成功概率为 p= {00.10.21}时，无

人集群选取 | K | = 9个方案，每个场景独立重复运

行1 000次仿真。评估3个场景下算法的性能指标：

场景A1：方案空间大小为| I | = 50。

场景A2：方案空间大小为| I | = 500。

场景A3：方案空间大小为| I | = 5 000。

场景A1仿真结果如图 2所示。实验结果表明

在这些场景中SADP回报值远高于FEA和TEA的

回报值，SADP 运行时间略高于 FEA 和 TEA，

FEA 和 TEA 探索次数非常接近，随着 p 的增加，

SADP探索次数波动增长。当 p ≥ 0.3时，SADP咨

询次数大于FEA和TEA咨询次数。

场景A2仿真结果如图3所示。实验结果表明在

这些场景中SADP回报值远高于TEA，而TEA回报

值高于FEA。SADP运行时高于FEA和TEA。SADP

探索次数明显大于FEA和TEA的探索次数。当p>

0.2时，SADP咨询次数大于FEA和TEA咨询次数。

场景A3仿真结果如图4所示。实验结果表明在

大部分场景下，SADP的回报值、运行时间、探索

次数和咨询次数大多高于TEA，而TEA的回报值、

运行时间、探索次数和咨询次数又大多高于FEA。

算法2：仿真程序

Procedure G ( )ia
s¬ false
x¬ 0
if a = a″then

r¬Rand ( )01
if r ≤ p then

s¬ true
x Fi( )xi

end if
else

s¬ true
x Fi( )xi

end if
return ( )sx

end Procedure
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图2 场景A1仿真结果

Fig. 2 Simulation results in scenario A1
图3 场景A2仿真结果

Fig. 3 Simulation results in scenario A2

•• 741

7

Zhou et al.: An Unmanned Swarm Search Method Based on Human-Robot Cooperation

Published by Journal of System Simulation, 2022



第 34 卷第 4 期

2022 年 4 月

Vol. 34 No. 4

Apr. 2022

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

3.3 参数敏感性实验参数敏感性实验

设定所有搜索价值函数服从独立的均匀分

布 ， 即 Fi (xi )U(aibi )， ai U(1 0001 500)，

bi U(1 5002 000)，iÎ I；设定搜索代价也服从独

立的均匀分布，即c′iU(1020)，c″i U(34)，iÎ I。

此外，咨询成功概率设为 p = 0.3，方案空间大小

设为 5 000，无人集群选取 | K | = {1319}个方

案时的回报值、运行时间、搜索次数、咨询次数4

项性能指标。每个场景独立重复运行 1 000 次

仿真。

场景B仿真结果如图5所示。实验结果表明随

着| K |的增加，所有算法的回报值、运行时间、搜

索次数、咨询次数都逐渐增加。此外在这些场景

中，SADP回报值、运行时间、搜索次数、咨询

次数高于TEA，而TEA又高于FEA。

3.4 实验分析实验分析

本节设置若干场景，但实验结果具有一些共

性。比如在场景A中，随着变量p的增加，回报值

略有增加，而运行时间会逐渐减少。这是因为p的

增加会减少咨询次数并降低期望咨询代价，从而提

高期望回报值。值得说明的是，p=0.3是SADP算

法的拐点，当p<0.3时，其回报值、运行时间、探

索次数、咨询次数都处于低位，而当p=0.3时有明

显的提高。这与实验参数设置有很大关系，当p=

0.3时，行动 a′的代价 c′基本上大于行动 a″的代价

c′ p，因此Agent将采用咨询指挥员而不是采用抵近

侦察行动。此时即便搜索路径不变，代价值也会降

低，回报值增加，咨询次数增加。进一步，代价c

的变化会影响决策指标d的变化，从而影响搜索顺

序以及何时停止搜索。决策指标d具有期望回报值

类似的意义，c与d呈负相关，如果c越小，则d越

大。对于场景B，随着变量 | K |增加各项指标随之

增加。很显然毕竟选择的方案多了，而每个方案回

报值为正，所以回报值肯定增加。同样，运行时

间、搜索次数、咨询次数也会增加。
图4 场景A3仿真结果

Fig. 4 Simulation results in scenario A3
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4 结论结论

人与无人集群协作搜索是具有广泛的应用价

值和重要的研究意义。关于人机交互协作搜索，

许多学者将其抽象为一种动态规划问题。其中，

大多考虑单个最优方案如何生成，而对于多个最

优方案并没有考虑。本文的工作是对之前工作的

拓展，主要研究如何选择若干最优的方案。针对

人与无人集群交互协作搜索问题，提出了一种多

项式事件最优的方案空间探索算法。由于算法采

用一种基于判定指标的贪婪搜索方法，使得该算

法探索的回报值高于其他基准算法。然而该算法

也存在一些不足，主要体现在运行时间比基准算

法略长，这可能与判定指标计算的复杂度有关。

下一步，可以考虑更为复杂的协作搜索问题，以

及如何并行分布计算，以提高问题的适用性和计

算效率。
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