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面向异构多无人机协同探测的双阶段多目标
协同优化方法

陈发玮，  陈 松，  彭硕康，  刘 桐
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对异构多无人机协同探测中任务分配与路径规划耦合不足，难以获得整体效能最优解

的问题，提出一种双阶段多目标协同优化方法。首先，设计双阶段协同优化架构与双向反馈机

制，实现任务分配与路径规划的协同迭代优化；其次，在任务分配阶段，设计一种融合扇区初始

化与模拟退火微调的增强型非支配排序遗传算法（E-NSGA-II）；最后，在路径规划阶段，提出了

一种增强型多目标A*算法（E-MOA*）。仿真结果表明，该方法能够在满足多重异构约束的条件

下，生成分布均匀、收敛性优良的 Pareto前沿，在解的质量、前沿分布和收敛稳定性方面均表现

出优异性能。
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Two-Stage Multi-Objective Collaborative Optimization Method for 

Heterogeneous Multi-UAV Cooperative Detection

CHEN Fawei,  CHEN Song,  PENG Shuokang,  LIU Tong
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To address the issue of insufficient coupling between task allocation and path planning in 
heterogeneous multi-UAV cooperative detection, which hinders the achievement of global optimal effi⁃
ciency, a two-stage multi-objective collaborative optimization method is proposed. Firstly, a two-stage 
cooperative optimization architecture featuring a bidirectional feedback mechanism is designed to 
achieve collaborative iterative optimization between task allocation and path planning. Subsequently, 
for the task allocation stage, an enhanced non-dominated sorting genetic algorithm-II (E-NSGA-II) is 
developed by integrating sector-based initialization with simulated-annealing-driven fine-tuning. Fi⁃
nally, an enhanced multi-objective A* algorithm (E-MOA*) is proposed for the path planning stage. 
Simulation results demonstrate that the proposed method effectively generates a Pareto front with uni⁃
form distribution and superior convergence under multiple heterogeneous constraints, exhibiting out⁃
standing performance in terms of solution quality, front distribution, and convergence stability.
Key  words: heterogeneous multi-UAV;  cooperative detection;  two-stage collaborative optimization;  
multi-objective optimization

无人机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）凭借

其高灵活性、低成本及可规避人员伤亡等显著优

势，已在现代战场监视、目标探测及复杂环境测绘

等任务中发挥日益突出的作用[1-2]。随着任务需求

向大规模、多类型方向发展，单一类型无人机受自

身载荷性能、续航能力的限制，已难以独立完成复
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杂多样的探测任务[3-5]。通过在复杂探测任务中集

成不同类型无人机的互补优势，能够显著提升任

务覆盖范围、执行效率以及系统的整体鲁棒性[6-7]。
因此，深入研究异构多无人机协同探测的任务规

划方法，对于提升无人机集群系统在实际应用中

的任务效能与生存能力，具有重要的理论价值与

现实意义。

近年来，学术界针对这一领域的研究主要集

中于任务分配与路径规划两个方面。在任务分配

方面，Luo 等[8]提出了基于双复制策略的扩展一致

性束包算法，实现了异构无人机对多类型目标的

协同分配；Zhang 等[9]进一步考虑优化目标的异质

性，提出自适应拥挤距离的非支配排序遗传算法

（Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-II, NSGA-

II），使探测任务分配获得分布更为均匀的Pareto前
沿；赵晓林等[10]针对异构资源约束下的多无人机任

务分配问题，构建了多约束多目标优化模型并设

计了分布式求解框架；Gao等[11]提出分组蚁群优化

算法，有效解决了异构目标场景下的多无人机侦

察任务分配难题；Xiong 等[12]设计了多目标灰狼优

化算法（Improved Multi-Objective Gray Wolf Optimi⁃
zation, IMOGWO），实现了多无人机协同场景下的

高效任务分配。在路径规划方面，陈进朝等[13]构建

具有异构特性的无人机动力学模型，并设计基于

时空密度聚类的多区域覆盖路径规划算法；Lu等[1]

提出融合三维跳点搜索和增量更新机制的无冲突

路径规划方法；李博文等[2]设计了基于互相关协同

的无人机集群区域覆盖监视路径优化方法；

Karthik等[5]提出改进型优化算法，实现了异构无人

机集群的覆盖路径规划。上述研究普遍将任务规

划问题解耦为任务分配与路径规划两个独立子问

题分别求解。然而，二者作为协同探测任务规划

的核心环节，存在天然的耦合关系，彼此相互制

约、相互影响[7]。因此，部分研究尝试采用一体式

优化思路予以解决。例如，王飞等[14]构建双层规划

模型，其中上层规划立足无人机载重能力与最大

航程约束，采用遗传算法完成任务分配优化；下层

规划综合考虑无人机差异化性能约束，提出综合

改进粒子群优化算法求解最优飞行路径；文献[15-

16]则结合任务分配与路径规划两阶段的参数差

异、核心任务特性，针对性设计了差异化的求解策

略与优化算法。而 Yang 等[17]将任务分配、航迹规

划与规划评估纳入统一框架开展研究，但其本质

仍遵循顺序独立的优化范式，并未实现两大核心

环节之间的深度协同与迭代反馈。

针对以上不足，提出一种双阶段多目标协同

优化方法。首先，设计了双阶段协同优化架构，通

过双向反馈机制实现了任务分配与路径规划两大

环节的联动迭代优化。针对异构无人机任务分配

问题，设计融合扇区初始化、自适应变异概率、模

拟退火（Simulated Annealing, SA）微调[18]及角度引

导修复策略的增强型非支配排序遗传算法（En⁃
hanced Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm-II, 
E-NSGA-II）开展求解，在加快算法收敛速度的同

时，有效规避局部最优陷阱；针对多目标路径规划

问题，采用加权最近邻启发式方法生成初始路径，

额外引入机间冲突惩罚项与转弯代价惩罚项，提

出适配协同探测场景的增强型多目标A*算法（En⁃
hanced Multi-Objective A*, E-MOA*）。仿真结果表

明，本文所提双阶段多目标协同优化方法，可满足

异构多无人机协同探测场景下的任务唯一性、能

量约束、路径闭环等多重异构约束，生成分布均

匀、收敛性优良的Pareto最优解集；在解质量、前沿

分布与收敛稳定性上表现优异，核心性能显著优

于 IMOGWO[12]等5种主流多目标优化算法。

1　场景建模

异构多无人机协同探测场景如图1所示。

在设定的二维任务区域内，部署了 M 架异构

无人机 u i = ( vi, E0
i , e f

i, eh
i ), i ∈ {1, 2, …, M }，其中飞

行速度 vi、初始能量 E0
i，飞行能耗速率 e f

i，悬停能耗

速率 eh
i 存在差异；所有无人机从同一基地 pB =

( xB, yB ) 起飞，对区域内 N 个不同探测价值和优先

级的目标 t j = ( xj, yj, rj, p t
j , τj ), j ∈ {1, 2, …, N } 执行

协同探测任务，其中探测收益 rj、战术优先级 p t
j、探

测所需悬停时间 τj 均存在差异，且平面坐标 ( xj, yj )
随机分布。

图1　异构多无人机协同探测场景示意图
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为描述每架无人机的飞行路径，对于每一架

无人机 u i，定义其访问序列：P i = [ pi,1, pi,2, …, pi,k ]，
其中：pi,k 表示第 i个无人机的第 k个访问待探测目

标节点；Li 为分配给无人机 u i 的待探测目标数量。

定义二进制决策矩阵X ∈ { 0, 1 }M × N，表示待探测目

标与无人机分配关系。

1.1　目标函数

在协同探测任务规划中，往往需要在“获取更

多信息”与“尽快完成任务”之间做出权衡。为此，

本文设置以下两个优化目标。

1）最大化总探测收益。探测收益是任务效能

的核心度量，其计算方式为收益与优先级的加权

和，有：

max  f1 (X,P ) = ∑
i = 1

M ∑
j = 1

N ( )xij ⋅ rj ⋅ p t
j （1）

2）最小化时间代价。考虑同时优化任务完成

效率与无人机间的时间均衡性，定义时间代价目

标函数：

min  f2 (X,P ) = α ⋅ 1
M ∑

i = 1

M

Ti + (1 - α ) ⋅ σT （2）
式中:α ∈ [ 0,1 ]为权重系数，用于平衡效率与均衡

性；σT 为任务完成时间的标准差，用于衡量均衡

性；第 i架无人机的总耗时 Ti = (T f
i + T h

i )由总飞行

耗时T f
i 和总悬停耗时T h

i 构成。飞行耗时和悬停耗

时分别为：

T f
i = 1

Vi
∑
k = 0

Li

d ( pi,k, pi,k + 1 ) （3）

T h
i = ∑

j = 1

N

xij ⋅ τj （4）
式中，d (a,b)为a、b两节点之间的欧氏距离。

1.2　约束条件

考虑实际任务场景，满足以下约束条件。

1）唯一性约束。每个待探测目标至多分配给

1架无人机，即：

∑
i = 1

M

xij ≤ 1, ∀j ∈ {1, 2, …, N } （5）
2）路径起点与终点约束。每架无人机的路径

必须从基地出发并最终返回基地，即：

pi,0 = pi, Li + 1 = pB, ∀i ∈ {1, 2, …, M } （6）
这一约束模拟实际任务中无人机从基地起飞

执行任务并返回回收的完整流程。

3）能量约束。每架无人机在整个任务过程中

的总能耗不得超过其初始能量：

Ei = E f
i + Eh

i ≤ E0
i , ∀i ∈ {1, 2, …, M } （7）

式中 :E f
i = e f

i ⋅ T f
i 为飞行能耗；Eh

i = eh
i ⋅ T h

i 为悬停

能耗。

2　双阶段多目标协同优化方法

上一节将任务场景形式化为，在满足约束式

（5）~式（7）的前提下，通过对决策矩阵X和访问序

列P的联合优化，寻找能够同时满足式（1）和式（2）
的 Pareto 最优解集。为了有效应对这一高维非线

性问题，本节设计了一种双阶段多目标协同优化

方法，构建了双阶段协同优化架构和双向协同反

馈机制，如图2所示。

图2　双阶段协同优化架构
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双向协同反馈机制通过正向与反向两条信息

流实现双阶段的协同优化：1）任务分配阶段：提出

E-NSGA-II 算法，寻找满足约束式（5）的分配矩阵

X，以优化目标 f1和 f2。之后，将候选分配方案X、目

标优先级权重 rj 和预估时间等代价信息作为输入

约束传递给路径规划阶段，即式（1）和式（2）对应

的联合优化问题。2）路径规划阶段：在给定X下，

提出E-MOA*算法，寻找满足约束式（6）和式（7）的

可行路径 P，并精确计算 f2 中的实际飞行时间 Ti。

将规划后得到的路径P的实际完成时间Ti、实际能

耗Ei 和路径冲突率等代价信息反馈至任务分配阶

段，在下一轮迭代中对分配方案进行动态修正。

通过上述“分配—规划—反馈—修正”的闭环

迭代机制，两个子问题在相互适应中逐步收敛，最

终输出高质量Pareto解集。

2.1　基于E-NSGA-II算法的任务分配

为了提高任务分配算法收敛速度，同时避免

陷入局部最优，在 NSGA-II算法基础上引入 3项改

进，提出E-NSGA-II算法。

1）扇区初始化策略。基于各待探测目标相对

于基地的方位角排序，按照扇区进行编码，得到初

始种群。该策略可使初始种群具备天然的空间聚

集性，减少路径交叉，并加速收敛。

2）自适应变异概率。根据种群在目标空间和

决策空间的多样性动态自适应调整变异概率：目

标空间多样性依据当前 Pareto 前沿的间距指标

（Spacing, SP）[19]；决策空间多样性基于分配矩阵的

汉明距离。进化初期提高变异概率以增强全局探

索，后期降低变异概率以强化局部收敛。

3）局部搜索增强。为避免算法陷入局部最

优，同时根据路径规划结果调整分配方案，引入两

种局部搜索算子。一种是模拟退火微调：对种群

施加随机扰动，以一定概率接受劣解，并随迭代温

度下降逐步稳定；另一种是角度引导修复：限制每

架无人机所分配待探测目标的角度跨度，若超出

阈值，则将边缘待探测目标重新分配给相邻扇区

的无人机。

2.2　基于E-MOA*算法的路径规划

针对多无人机协同探测任务场景，在MOA*算
法基础上引入3项改进，提出E-MOA*算法。

1）加权最近邻启发式。设计启发函数 h = ω1 ⋅
d + ω2 ⋅ pT ⋅ (1/r )，其中ω1、ω2 为权重，综合考虑当

前节点到候选探测目标的欧氏距离与探测收益和

优先级，引导初始路径生成。

2）路径优化与惩罚机制。引入 2-opt优化机制

解决已生成路径的几何缺陷，多维度惩罚机制在

搜索过程中引导算法主动规避冲突与急转弯。2-

opt 去交叉优化[20]检测路径中的自交叉边对，通过

交换路径段消除交叉，减少冗余飞行距离。该操

作不改变待探测目标访问顺序的拓扑可行性，仅

优化几何形状。多维度惩罚在适应度函数中显式

加入机间冲突惩罚与角度跨度惩罚，以加权形式

进入目标函数。前者统计不同无人机路径之间的

交叉次数，后者衡量单条路径的角度变化剧烈程

度。二者结合，确保最终输出的路径既短且平滑、

无冲突，满足实际飞行要求。

3　实验与分析

为确保实验结果最优，本文进行了参数敏感

性分析实验，通过控制变量设置多种参数组合进

行实验，并选取实验结果最优的参数进行后续实

验。之后为验证所提方法的有效性和性能表现，

设计了如下 3个实验：1）可行性实验，验证所提方

法能否生成满足所有约束的可行解，并观察 Pareto
前沿特性。2）消融实验，通过逐一移除算法中的

关键改进模块，量化分析各模块对整体性能的贡

献。3）算法性能对比实验，将所提方法与 5种主流

多目标优化算法（NSGA-II[21]、NSGA-III[22]、MOEA/
D[23]、SPEA2[24]、IMOGWO[12]）进行对比，以证明其综

合优势。实验的评价指标[19]包括：1）解质量：最优

收益、最优时间代价；2）Pareto 前沿质量：超体积

（Hypervolume, HV）、反向世代距离（Inverted Gen⁃
erational Distance, IGD）、分布均匀性（Spacing, SP）；

3）收敛性：世代距离（Generational Distance, GD），

收益与时间代价的迭代收敛曲线。

3.1　实验环境与设计

本实验的硬件环境为 12th Gen Intel（R） Core
（TM） i9-12900 （2.40 GHz）处 理 器 ，软 件 基 于

MATLAB 2020b实现。实验任务区域为 10×10 km2

二维平面，基地位于平面中心。共设置 90 个待探

测目标，随机分布于任务区域。收益均为单位值，

探测所需悬停时间为5~15 s的随机值，战术优先级

分为 1、2、3 这 3 个等级，对应权重分别为 1、1.2、
1.5，数量分别为33、30、27。

无人机参数设置如表 1所示。3架无人机的巡

航速度、能耗率等参数，涵盖高速高能耗（UAV1）、

性能均衡（UAV2）和低速高能效（UAV3）等典型类

型，代表实际应用中常见的异构无人机配置[25]。
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3.2　参数敏感性分析实验

参数敏感性分析结果如图 3 所示。据此确定

的算法参数取值详见表 2。针对本文在时间代价

目标中强调的“效率优先、兼顾协同”原则，选取

(1 - α ) = 0.3作为基准取值，既符合参数实验的最

优区间，也匹配实际任务的战术要求。

3.3　可行性实验

本实验验证完整方法在复杂约束下生成有效

规划方案的能力。

图 4 展示了本文方法生成的 12 个 Pareto 最优

解在二维目标空间的分布，这些解近似一条连续

光滑的前沿轮廓，无明显断点或离群点，均匀覆盖

收益区间[-101.3, -67.9]与含约束惩罚的时间代价

区间 [571.7, 730.3]的权衡空间。表 3 列出了部分

Pareto 解信息。其中：解 1 为收益最优解（收益

-101.3）；解12为时间代价最优解（代价485.1）。

表1　无人机参数配置表

UAV
UAV1
UAV2
UAV3

巡航速度

（m·s-1）
50
60
40

飞行能耗

率/s-1

1
1.2
0.8

悬停能耗

率/s-1

0.5
0.6

0.45

初始能量

800
800
800

图3　参数敏感性实验结果

图4　Pareto前沿

表2　算法参数表

参数名称

SA微调步数

SA初始温度

SA降温系数

角度引导修复率

取值

10
1.0

0.85
0.05

参数名称

种群大小

最大迭代次数

交叉概率

变异概率

取值

30
50
0.8
0.1

表3　部分Pareto解详细信息

解序号

1
7

12

UAV1
访问数

27
18
18

收益

35.1
23.6
23.6

用时

911.9
668.1
668.1

能量

剩余/%
2.35

27.60
27.60

UAV2
访问数

25
21
17

收益

29.1
25.2
21.0

用时

761.8
775.9
703.2

能量

剩余/%
18.6
14.7
21.4

UAV3
访问数

31
29
20

收益

37.1
34.4
23.3

用时

882.7
768.1
685.4

能量

剩余/%
8.39

21.42
26.10
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图 5 展示了收益最优解对应的 3 架无人机飞

行路径。图 6 展示了时间最优解对应的 3 架无人

机飞行路径。其中 3 种颜色的点为不同优先级的

待探测目标，红色为最高优先级。所有解均严格

满足“基地—待探测目标—基地”的路径约束，能

优先探测高优先级目标，且无一违反能量约束。

平均能量剩余率为 16.61%，这表明本文方法能有

效平衡任务执行与能量消耗。

图 7 展示了进化过程中种群最优收益与最优

时间代价随迭代代数的变化曲线。算法在前 20代

快速提升收益并降低时间代价，之后逐渐平稳，约

在 40代收敛。这证明了扇区初始化提供了高质量

起点，而自适应变异等机制有效平衡了探索与开

发，避免了早熟收敛。

综上，可行性实验证实了所提方法能生成满

足多重约束、分布良好的 Pareto 解集，具备良好的

可行性与收敛性。

3.4　消融实验与分析

为剖析各改进模块的贡献，设计了消融实验。

基于完整算法的核心改进模块，设计 5个单一改进

变体及 1个基线算法：基线算法，无任何改进；变体

1，仅扇区初始化，其余保持与基线算法一致；变体

2，仅启用 SA 微调；变体 3，仅启用角度引导修复；

变体 4，仅启用自适应变异概率；变体 5，仅启用决

策空间多样性。消融实验结果如表4所示。

完整算法在多数关键指标上表现最优，而单

一改进模块的性能提升呈现显著差异性。以基线

算法为参照，在Pareto前沿质量方面，完整算法HV
提升约 35.0%，显著优于多数单一模块；在收敛性

(GD/IGD) 上，完整算法分别降低约 80.8% 与约

75.2%，且分布均匀性(SP)表现均衡，说明多模块协

同有效提高了收敛速度与解集分布质量。在解集

质量方面，完整算法实现最优收益提升 3.9%，其中

扇区初始化与角度修复模块对覆盖高价值待探测

目标贡献显著；最优时间代价虽略高于个别模块，

但实现了收益与时间的更好权衡。

102

101

100

99

98

97

96

95

收
益

620

615

610

605

600

595

590

585

580

575

570

时
间
代
价

进化代数

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

收益
时间代价

图7　收益和时间代价迭代曲线

图5　最优收益无人机路径

图6　最优时间代价无人机路径

表4　消融实验核心结果汇总

算法变体

基线算法

变体1
变体2
变体3
变体4
变体5

完整算法

Pareto解数

10.2
9.2

10.2
10.8
10.8

9.6
11.2

最优收益

100.02
102.58
101.22
102.30
101.02
101.50
103.96

最优时间代价

530.00
525.06
523.14
528.68
515.23
529.21
522.98

HV
3 325.74
3 139.96
4 482.38
3 060.48
4 419.80
3 418.59
4 490.41

GD
7.8
6.6

11.3
6.8

11.4
7.5
1.5

IGD
10.1

8.5
8.8

10.6
7.9
9.1
2.5

SP
5.8
4.5
6.6
3.3
3.7
4.4
3.0
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完整算法性能优于单一改进变体，其根本原因

在于模块间的协同增效：扇区分配初始化提供了高

质量初始解；自适应变异概率模块动态平衡全局探

索与局部开发，避免了早熟收敛；SA微调和角度引

导修复模块优化了解的质量与可行性；决策空间多

样性模块维持种群多样性，确保了Pareto前沿覆盖

范围。各模块功能相互补充，使完整算法在超体

积、最优收益等核心指标上均达最优，验证了所提

两阶段协同优化方法的合理性与有效性。

3.5　算法性能对比实验

为进一步验证所提方法的综合性能优势，本

节将其与 5 种主流多目标优化算法进行对比。各

算法的实验结果如表5所示。

图 8 展示了各算法在最优收益上的迭代收敛

过程。图 9 展示了本文方法与 5 种对比算法在最

优时间代价上的迭代收敛过程。

从整体性能来看，所提方法整体性能突出，在

解质量方面，最优收益达到 93.4，显著优于所有对

比算法，收益均值 84.34同样处于领先水平。在时

间代价上，所提方法的最优时间 471.47 为所有算

法最优，时间代价均值 542.60 仅略高于 SPEA2 与

MOEA/D，且标准差 25.97低于其他算法，运行稳定

性最优，在收益与时间目标之间实现了均衡权衡，

所得收益—时间Pareto前沿更贴近理想最优区域。

在 Pareto 前 沿 质 量 方 面 ，所 提 方 法 HV 指 标

5 396.27为所有算法最高，显著优于对比算法；GD
指标 2.47、IGD 指标 5.33 均为所有算法最优，解集

收敛性与逼近度优势显著；尽管 SP 指标（3.04）高

于 NSGA-II 的 0.12、IMOGWO 的 1.41 等算法，但其

解集能够在保证分布均匀性的同时覆盖更广泛的

权衡区间，解集多样性与工程实用性更具优势。

在收敛性能上，所提方法迭代收敛曲线更为平滑，

收敛速度与寻优稳定性整体优于所有对比算法。

通过与 5种主流多目标优化算法对比，可得出

以下结论：所提方法在解质量、Pareto 前沿质量及

收敛稳定性上均具备显著优势，能够为异构多无

人机协同探测任务提供更高效、可靠的规划方案。

4　结束语

本文针对现有异构多无人机协同探测中任务

分配与路径规划耦合不足且难以获得整体效能最

优的问题，提出一种双阶段多目标协同优化方法。

该方法通过双向反馈机制实现任务分配阶段和路

径规划阶段的闭环迭代优化。在任务分配阶段提

表5　算法性能对比实验核心结果汇总

算法

E-NSGA-II
+E-MOA*
NSGA-II
NSGA-III
MOEA/D
SPEA2

IMOGWO

收益

93.4
86.5
89.5
80.6
92.4
64.9

收益均值

（标准差）

84.34(6.92)
78.20(4.26)
81.17(5.54)
74.03(3.92)
84.08(5.69)
54.57(9.17)

时间代价

471.47
685.87
480.14
499.32
483.98
566.74

时间代价均值

（标准差）

542.60(25.97)
809.37(99.28)
557.60(32.81)
534.77(30.01)
531.27(29.95)
644.39(34.89)

HV

5 396.27
5 108.94
3 085.44
2 270.18
4 259.74
2 467.21

GD
（标准差）

2.47(2.34)
152.87(84.78)

8.48(3.16)
12.84(2.51)
11.78(3.19)
46.17(4.77)

IGD
（标准差）

5.33(2.51)
210.72(51.18)

14.77(3.42)
18.30(4.44)
18.08(1.08)
83.56(15.52)

SP
（标准差）

3.04(1.44)
0.12(0.17)
2.54(1.03)
3.59(0.35)

15.99(7.23)
1.41(0.43)

图8　各算法最优时间代价迭代收敛曲线对比

图9　各算法最优收益迭代收敛曲线对比

336



第 3 期 陈发玮，等：面向异构多无人机协同探测的双阶段多目标协同优化方法

出 E-NSGA-II 算法，集成扇区初始化、自适应变异

与 SA微调等策略，加快算法收敛同时避免陷入局

部最优；路径规划阶段提出 E-MOA*算法，引入加

权最近邻启发式及冲突、角度惩罚策略，生成低冗

余的探测路径。实验结果表明，该方法能够在满

足多重约束的前提下，生成分布均匀、收敛良好的

Pareto 最优解集，在解质量、前沿覆盖与收敛稳定

性方面均优于对比算法。后续工作将重点围绕动

态环境适应以及异构能力精细化建模展开，以增

强方法的实用性与泛化能力。
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