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摘  要 

针对原始Adam梯度下降优化算法在复杂多峰及高维优化问题中易陷入局部最优、全局探索与局部开发难以

有效平衡的局限，文章提出了一种基于引导学习策略(GLS)改进的Adam梯度下降优化算法(GAGDO)。该算

法在AGDO的渐进梯度动量积分与动态梯度交互框架基础上，引入GLS的反馈–引导机制，通过周期性评估

种群分布的标准差，动态自适应地调节探索与开发行为，有效克服早熟收敛，增强跳出局部最优的能力。为

验证算法性能，在CEC2022基准测试集与压力容器设计问题上开展仿真实验。结果表明，GAGDO在收敛速

度、寻优精度及鲁棒性方面均优于原始AGDO及GWO、DBO、PSO、SSA等主流算法；在压力容器设计问题

中，GAGDO获得最低制造成本且多次运行稳定性优异，充分证明了其在复杂非线性约束问题中的可靠性。 
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Abstract 
In response to the limitations of the original Adam gradient descent optimization algorithm, which 
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is prone to getting stuck in local optima in complex multi-modal and high-dimensional optimization 
problems, and where it is difficult to effectively balance global exploration and local exploitation, 
this paper proposes an improved Adam gradient descent optimization algorithm based on the 
guided learning strategy (GLS) (GAGDO). This algorithm is built upon the progressive gradient mo-
mentum integration and dynamic gradient interaction framework of AGDO, and introduces the 
feedback-guidance mechanism of GLS. By periodically evaluating the standard deviation of the pop-
ulation distribution, it dynamically and adaptively adjusts the exploration and exploitation behav-
iors, effectively overcoming premature convergence and enhancing the ability to escape local op-
tima. To verify the performance of the algorithm, simulation experiments were conducted on the 
CEC2022 benchmark test set and the pressure vessel design problem. The results show that GAGDO 
outperforms the original AGDO and mainstream algorithms such as GWO, DBO, PSO, and SSA in 
terms of convergence speed, optimization accuracy, and robustness; in the pressure vessel design 
problem, GAGDO achieves the lowest manufacturing cost and has excellent stability in multiple runs, 
fully demonstrating its reliability in complex nonlinear constrained problems. 
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1. 引言 

在当今科学研究与工程实践中，全局优化问题无处不在。无论是复杂的工程结构设计、工业生产中

的资源分配与调度，还是人工智能领域的机器学习模型参数调优，其本质往往都可以归结为在给定的约

束条件下寻找某一目标函数的最优解[1]。然而，随着现代实际应用场景的日益复杂化，这类优化问题通

常表现出高度非线性、多峰值以及高维数等极具挑战性的特征。传统的基于梯度的确定性优化方法在处

理这些复杂问题时，往往容易陷入局部最优，且对初始解的依赖性较强，难以高效地探索庞大而复杂的

解空间。 
为克服传统确定性优化方法的局限性，元启发式算法(Meta-Heuristic Algorithms)作为一种强大的近似

全局优化工具应运而生，并在近年来获得了学术界与工业界的广泛关注。这类算法通常受到自然界生物

行为[2]、物理现象[3]或人类社会演化过程[4]的启发，无需借助目标函数的梯度信息，而是凭借其内在的

随机搜索机制和启发式规则，在解空间的全局探索与局部开发之间寻求动态平衡。元启发式算法因其出

色的鲁棒性、易于实现以及广泛的适用性，已成为解决当代复杂科学与工程优化问题的核心利器[5] [6]。 
近期，受深度学习中 Adam 优化器的启发，Adam 梯度下降优化算法(Adam Gradient Descent Optimizer, 

AGDO)作为一种基于数学规律的创新元启发式算法被提出[7]。该算法通过融合渐进式梯度动量积分、动

态梯度交互系统以及系统优化算子，在全局探索与局部开发之间取得了出色的平衡。然而，尽管 AGDO
表现优异，但在复杂任务中仍存局限：它在复杂多峰地形中易陷入局部最优，在低维问题中效能略有衰

减；且因缺乏高效变异机制，面对高维复杂问题时探索与开发易失衡，导致早熟收敛。 
针对上述不足，本文提出一种基于引导学习策略(Guided Learning Strategy, GLS) [8]改进的 Adam 梯

度下降优化算法(GAGDO)，该算法在 AGDO 原有框架(渐进梯度动量积分、动态梯度交互系统、系统优

化算子)的基础上，引入 GLS 的反馈–引导机制，通过周期性评估种群离散度动态调整探索与开发行为，
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从而在保持 AGDO 快速收敛特性的同时，增强跳出局部最优的能力。 

2. AGDO 算法的工作原理 

AGDO 算法核心工作原理旨在突破传统进化范式的局限，通过将数学梯度特性与随机搜索过程相融

合，在解空间的全局探索与局部开发之间实现高效平衡。AGDO 的运行框架主要由四个部分构成：初始

化、渐进梯度动量积分、动态梯度交互系统以及系统优化算子。 

2.1. 初始化 

在算法运行之初，AGDO 需要在边界约束内构建初始种群。具体而言，系统会随机生成一个种群大

小为 N 的初始种群。每个个体均由 Dim 维决策变量构成。此过程的具体数学定义如下： 

( ) ( ),ij j j jx rand N Dim UB LB LB= × − +                            (1) 

式中， ijx 表示第 i 个个体在第 j 个维度上的坐标位置； ( ),rand N Dim 代表维度为 N Dim× 的随机分布矩

阵； jUB 与 jLB 分别对应第 j 维空间的上限与下限。在算法初始化阶段，AGDO 会评估并选出具有最佳适

应度的个体作为最优解候选(记为 superiorX )，以此来近似引导后续梯度下降的寻优方向。 

2.2. 渐进梯度动量积分 

该阶段主要主导算法前期的全局探索。AGDO 通过引入随迭代次数动态调整的非线性惯性权重 w 和

随机角度变量 iα ，构建了渐进式的动量积分框架： 

( )1

1 1

1
,

, ,

1

sin 2 1 2

t t
i i it

i new t t
i new i new

w X X k
X

X dim t X k dim

α
+

 ∗ + ∗ == 
+ ∗ ∗ ∗ ∗ ≤π <

                   (2) 

其中， t
iX 是搜索代理在第 t 次迭代时的位置， t 表示连续梯度动量整合的次数。动态参数 w 和随机角度

变量 iα 的计算公式分别为： 

( ) 2
2
1 2 1

2now now
totaltotal

w rand t t
tt

 
= ∗ − + 

 
                           (3) 

( )( )cos 1 2i randα = − ∗ π                                 (4) 

这种动态的积分方式使得搜索代理在迭代初期具备较大的步长和高度的随机性，能够快速且广泛地

遍历整个解空间。 

2.3. 动态梯度交互系统 

该阶段是 AGDO 局部开发的核心，其灵感直接来源于 Adam 算法的一阶与二阶动量估计机制。为精

确引导 AGDO 的搜索过程，动态梯度交互系统引入了方向指针(ξ )。系统计算随机位置与当前位置的适

应度差值，并将其离散化为 1 或−1。 
在预开发阶段，系统旨在通过广泛遍历解空间来锁定潜在的优质解。为此，算法采用了一种复合型

位置更新策略： 

( ) ( )2 1 1 1

1 1 1
, , , 2a

t t t t t
i new i new idx i new idxX X a G X a X Xξ+ + += + ∗ ∗ − − ∗ −                      (5) 

( )11 1,a t rand Dim
T

 = − ∗ 
 

                                (6) 

进入后开发阶段，随着迭代推进，目标转向解的微调，以确保收敛的稳定性和解的质量。此阶段采
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用更加直接高效的更新公式，利用索引位置直接向最优解G 的方向进行调整。具体公式如下： 

( )2 1 2

1
, b

t t t
i new idx idxX X a G X+ = + ∗ −                                (7) 

关键参考点G 是通过矩估计方法确定的最优位置，用于引导和调整搜索过程： 

, ˆ
ˆ

t
i best t

t

G X m
v
η

ϑ
= −

+
                                  (8) 

式中， ˆ tm 和 t̂v 分别是梯度的一阶矩和二阶矩的偏置校正估计： 
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
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                                     (9) 

此外，系统引入了严格的信赖域策略，控制优化步伐，防止每次迭代中的位置更新幅度过大而导致

不稳定或无效搜索。 

2.4. 系统优化算子 

为防范动态梯度交互系统在开发后期可能出现的搜索停滞，AGDO 引入了系统优化算子。该机制以

Levy 飞行为核心，扩大算法的全局搜索范围，增强系统的寻优性能。其操作公式定义为： 

( ) ( )4

1
, levyt t

i new suprior suprior iX X X Xϕ δ θ+ = + ∗ ∗ − ∗                        (10) 

该更新操作在一个随迭代次数增加而概率性增强的条件下执行： 
1

18 12
if 1 e

t
Trand

−
 − − 
 

 
≤ + 
  

                               (11) 

其中， supriorX 是当前迭代中的最优位置。 ( )levy ϕ 是 levy 飞行函数，其计算方式为： 

( ) 1
1

2

levy 0.01 r
r σ

τϕ ×
= ×                                  (12) 

通过引入 Levy 飞行的长步长特性，该算子弥补了利用阶段探索不足的缺陷，在保证精确收敛的同

时，帮助算法跳出局部最优，实现对解空间的更全面探索。 

3. GLS 策略的基本原理 

该策略的设计灵感首先源自建构主义学习理论，模拟了教学过程中教师为掌握知识的学习者提供适

时反馈与引导，以纠正其搜索偏差的机制。同时，它深入借鉴了艾宾浩斯遗忘曲线中的间隔训练原理，

通过设定合理的周期性评估与反馈间隔，将短期的寻优轨迹有效转化为长期的全局搜索。GLS 主要由两

个阶段构成：反馈阶段与引导阶段。 
策略的执行流程由两个关键参数控制： 
1) maxC ：该参数的取值大小直接影响引导的频率和时长： maxC 越大，引导次数越少，单次引导时间

越长； maxC 越小，引导次数越多，单次引导时间越短。 
2) α ：引导选择阈值，用于决定当前应执行探索还是开发引导。 

3.1. 反馈阶段 

在反馈阶段算法依据反馈指标 oV 实施动态引导。具体而言，通过计算历史种群(即学习经验)的标准
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差，可以量化个体的空间离散度，进而诊断算法当前的搜索状态：离散度较高表明算法正处于全局探索

阶段；反之，若个体分布高度集中，则意味着算法已进入局部开发状态。 

( )oV std St B= ∗                                     (13) 

( )200B ub lb= −                                    (14) 

式中， ( )std St 为历史个体位置的标准差，St 存储最近 maxC 迭代中所有个体的位置信息，ub 和 lb 分别为

问题的上、下界。系数 B 用于消除不同问题边界范围对反馈结果的尺度影响，使策略具有良好的通用性。 

3.2. 引导阶段 

获得反馈结果 oV 后，GLS 将其与预设参数α 进行比较，选择相应的引导方式： 
当 oV α> 时，表明种群分布较分散，算法当前偏向探索，因此需要加强开发。此时，GLS 采用公式

(15)，围绕历史最优个体 bestX 生成新位置，引导种群向最优区域收敛： 

( ) ( )tannew best oX X R ub lb V= + ∗ ∗ −π                            (15) 

其中， R 为 [ ]0,1 之间的随机数。 
当 oV α≤ 时，表明种群分布较集中，算法当前偏向开发，因此需要加强探索。此时，GLS 采用公式

(16)，在全局范围内随机生成新位置，以增强种群多样性，避免陷入局部最优： 

( )newX R ub lb= ∗ −                                    (16) 

通过这种反馈–引导机制 GLS 实现了对探索与开发过程的精准平衡，且由于其结构极其简单，带来

的计算复杂度微乎其微，它容易被嵌入并混合到各类现有的元启发式或群智能优化算法中，从而显著提

升算法在处理复杂约束工程问题时的收敛精度与整体寻优性能。反馈–引导机制流程图如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Feedback-guidance mechanism flowchart 
图 1. 反馈–引导机制流程图 

4. GAGDO 算法的实现 

该算法在 AGDO 原有的三阶段优化框架(渐进梯度动量整合、动态梯度交互系统、系统优化算子)基
础上，引入 GLS 的反馈–引导机制，通过周期性评估种群离散程度，动态调整算法的探索与开发行为，
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从而在保持 AGDO 快速收敛特性的同时，增强跳出局部最优的能力。 
基于引导学习策略改进的 Adam 梯度下降优化算法(GAGDO)的算法流程归纳如下： 
1) 初始化阶段：设置 Adam 参数( 1 2, , lrβ β )与 GLS 引导阈值，随机生成初始种群并将其存入历史存

储矩阵。 
2) 计算动态权重：在每次迭代开始时，更新时变权重ω 、缩放因子 a 和 Levy 扰动系数ξ ，以调节搜

索步长。 
3) 渐进梯度动量集成：结合周期性算子α 对当前位置进行初步偏移预测，利用数学周期性规律增强

算法跳出局部最优的能力。 
4) 动态梯度交互系统：根据邻域个体的适应度差异确定梯度方向，并应用类 Adam 优化器的动量与

方差修正机制更新候选解。 
5) 引导学习策略(GLS)介入：定期计算存储矩阵中各维度的标准差，若某维度离散度过高，则引导个

体向全局最优靠拢。 
6) 系统优化算子(Levy 飞行)：根据 Sigmoid 概率函数决定是否触发 Levy 飞行，利用随机的长短步

长对全局最优位置进行精细化微调。 
7) 贪婪选择与存储更新：通过目标函数评估新解，仅保留适应度更优的个体，并实时更新 GLS 存储

矩阵中的位置信息。 
8) 迭代终止：重复执行搜索与引导过程，直至达到最大迭代次数，最终输出全局最优解及收敛曲线。 

5. 实验分析 

5.1. 标准测试函数集测试实验 

为全面评估改进算法的寻优性能，本文选用 CEC2022 基准测试集[9]开展仿真实验。该集合涵盖单峰

(F1)、基础(F2~F5)、混合(F6~F8)及组合(F9~F12)共四类 12 个不同特征的函数(见表 1)，旨在通过模拟多

样的复杂优化环境，客观评价算法在实际工程应用中的鲁棒性与综合求解精度。 
 
Table 1. CEC 2022 function set 
表 1. CEC2022 函数集 

函数 名称 范围 最优值 

F1 Shifted and Full Rotated Zakharov Function [−100, 100] 300 

F2 Shifted and Full Rotated Rosenbrock’s Function [−100, 100] 400 

F3 Shifted and Full Rotated Expanded Schaffer’s F6 Function [−100, 100] 600 

F4 Shifted and Full Rotated Non-Continuous Rastrigin’s Function [−100, 100] 800 

F5 Shifted and Full Rotated Levy Function [−100, 100] 900 

F6 Hybrid Function 1 (N = 3) [−100, 100] 1800 

F7 Hybrid Function 2 (N = 6) [−100, 100] 2000 

F8 Hybrid Function 3 (N = 5) [−100, 100] 2200 

F9 Composition Function 1 (N = 5) [−100, 100] 2300 

F10 Composition Function 2 (N = 4) [−100, 100] 2400 

F11 Composition Function 3 (N = 5) [−100, 100] 2600 

F12 Composition Function 4 (N = 6) [−100, 100] 2700 
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5.2. 对比算法与参数设置 

为了客观评估所提 GAGDO 算法的综合寻优性能，将其与原始 AGDO 以及其他四种经典的群智能优

化算法展开对比实验。选取的对照算法包括：灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, GWO) [10]、蜣螂优化

算法(Dung Beetle Optimizer, DBO) [11]、粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO) [12]和麻雀搜

索算法(Sparrow Search Algorithm, SSA) [13]。为保证性能评估的公平性与严谨性，所有参评算法的通用参

数均保持一致：种群规模 N = 30，最大迭代次数为 500 次，搜索空间维度设定为 20。此外，考虑到元启

发式算法固有的随机性，本实验规定各算法在每个基准测试函数上均独立运行 30 次，以确保实验结果的

统计可靠性。 

5.3. 收敛性分析 

在 12 个基准测试函数下，6 种算法的平均收敛曲线对比如图 2 所示，图示结果表明，GAGDO 在所

有类别函数上均表现出更优的综合性能： 
1) 在单峰函数 F1 上，GAGDO 在迭代初期就呈现最为陡峭的下降趋势，收敛速度显著优于其他五

种算法，且最终达到最低适应度值，曲线平滑无振荡，展现了优异的局部开发能力。 
2) 在基础函数 F2~F5 上，GAGDO 同样表现突出，尤其在 F3 和 F5 中，迭代初期下降幅度远超过其

他算法，后期平稳收敛至最低值；在混合函数 F6~F8 上，GAGDO 的优势进一步扩大，表现出极强的全

局探索能力和逃逸局部最优的能力，AGDO 的最终适应度值始终高于 GAGDO，其他算法则在整个迭代

过程中均未达到理想精度且后期振荡严重。 
3) 在组合函数 F9~F12 上，GAGDO 凭借其卓越的全局探索与局部开发平衡能力，在收敛速度、最

终精度和稳定性方面均显著优于其他对比算法。 
上述结果充分验证了 GAGDO 算法能够有效平衡全局勘探与局部开发，在不同类型的测试函数上均

展现出了更快的收敛速度、更高的寻优精度以及更强的鲁棒性。 
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Figure 2. Convergence curve comparison chart 
图 2. 收敛曲线对比图 

5.4. 综合性能对比分析 

为直观呈现各算法的综合性能，本文通过雷达图进行展示。考虑到所用指标均为极小化指标且存在

量纲差异，为符合“面积越大性能越优”的视觉逻辑，本文引入反向最大–最小归一化对数据进行线性

变换，将其映射至[0.1, 1.0]区间： 

( ) max

max min

1 ij
ij

X X
S

X X
α α

−
= + − ×

−
                              (17) 

其中， maxX 和 minX 为相应指标下的极值， 0.1α = 用于规避最差值映射至原点导致的图形重叠。变换后，

各维度的最优性能均对应雷达图的最外廓(即 1.0 处)。由此，雷达图中覆盖面积越大、形状越趋于正多边

形的算法，代表其在该函数上的综合表现与稳定性越优。 
基于反向最大–最小归一化处理，图 3 直观地展示了各算法在 12 个基准测试函数上 30 次独立运行

统计结果(最优值 Best、最差值 Worst、均值 Mean、中值 Median 及标准差 Std)的雷达图。 
从整体分布来看，红色多边形在绝大多数测试函数维度上几乎完全贴合雷达图的最外层边界，尤其

在单峰函数 F1、基础函数 F2~F5 以及混合函数 F6~F8 上，各指标点均稳定落于 1.0 附近，表明 GAGDO
不仅在最优解质量上达到领先水平，而且在多次独立运行中保持了极低的方差与波动。在组合函数

F9~F12 这类高难度测试上，GAGDO 的多边形依然饱满无内缩，进一步验证了其在复杂多峰地形中跳出

局部最优的强劲能力。与部分对比算法呈现出的极不规则、尖锐甚至局部凹陷的形态相比，GAGDO 的

多边形形态最为饱满均衡，整体更接近正五边形，这充分证明了 GAGDO 不仅在全局求解精度上占据显

著优势，更在算法稳定性和抗随机性干扰方面展现出了卓越的能力。 
综上所述，GAGDO 凭借引导学习策略的有效嵌入，实现了在多类型、多难度测试函数上的一致性

优异表现，其多维度的综合性能显著优于其他参与对比的优化算法。 
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Figure 3. Test function indicator comparison radar chart 
图 3. 测试函数指标对比雷达图 
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6. 压力容器设计问题的求解分析 

本文将 GAGDO 算法应用于压力容器设计问题[14]，通过引入 DBO、PSO、GWO、SSA 及基准算法

AGDO 作为对比对象，从多维度验证其在复杂搜索空间中的优化性能。 
压力容器设计问题是一个经典的非线性受限工程优化案例，其核心目标是在满足结构功能与安全规

范的前提下，通过优化关键设计参数来最小化总制造成本。该问题的决策变量由四个连续或离散变量组

成：壳体厚度( sT )、封头厚度( hT )、内半径( R )以及不含封头的圆柱截面长度( L )。压力容器设计结构图

如图 4 所示，制造成本的函数构建综合考虑了材料费用、焊接成本以及封头成型的加工开支。在优化过

程中，算法必须严格遵循一系列复杂的非线性约束，包括材料力学强度要求、最小容积限制以及制造工

艺规定的尺寸比例： 
 

 
Figure 4. Pressure vessel design structure diagram 
图 4. 压力容器设计结构图 

 
四个变量壳体厚度( sT )、封头厚度( hT )、内半径( R )以及不含封头的圆柱截面长度( L )，记为

[ ] [ ]1 2 3 4, , , , , ,s hx x x x x T T R L= =


。目标函数为制造成本最小化： 

( ) 2 2 2
1 2 3 4 2 3 1 4 1 30.6224 1.778 3.1661 19.84f x x x x x x x x x x x= + + +

                   (18) 

约束条件如下： 

( )
( )

( )

( )

1 1 3

2 3 3

2 3
3 3 4 3

4 4

0.0193 0,

0.00954 0,
4 1296000 0,
3

240 0.

g x x x

g x x x

g x x x x

g x x

= − + ≤

= − + ≤

= −π − π + ≤

= − ≤









                           (19) 

各变量的取值范围为： 1 20 , 99x x≤ ≤ ， 3 410 , 200x x≤ ≤ 。 
 
Table 2. Comparison of test results on pressure vessel design issues 
表 2. 压力容器设计问题测试结果对比 

 DBO PSO GWO SSA AGDO GAGDO 

平均值 6562.783631 6216.961965 6079.318675 6412.455184 5949.417435 5910.536414 

标准差 595.2190905 133.2800771 374.9518016 491.6418634 120.1482202 51.23545532 

最优值 5885.356958 6023.922881 5892.021671 5886.79528 5885.376428 5885.332773 

1x  0.778172571 0.852009756 0.778403154 0.779023212 0.778174152 0.778168641 

2x  0.38465107 0.421147854 0.385762049 0.385071607 0.384654042 0.384649162 

3x  40.31967753 44.14547695 40.33040682 40.36389658 40.31985363 40.31961872 

4x  200 199.99681011 200 200 199.384537 152.8210106 
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表 2 展现了 GAGDO 算法显著的综合优势：首先，在寻优精度方面，GAGDO 成功寻得了所有参评

算法中的最低制造成本，其平均成本亦远优于 DBO、GWO 及 SSA 等传统算法，证明了其强大的收敛能

力。其次，在算法稳定性上，GAGDO 的标准差仅为 51.23545532，较基础 AGDO 算法有大幅降低，显著

提升了在处理复杂工程约束时的稳健性。最后，从决策变量的分布来看，当其他对比算法普遍陷入局部

最优区域时，GAGDO 凭借优化的搜索策略成功挖掘出更优解空间，充分验证了其卓越的全局探索能力

与规避早熟收敛的有效性。表明了 GAGDO 能够为该受限工程设计提供更具经济性与可靠性的优化方案。 

7. 结论 

针对原始 AGDO 算法在处理复杂优化问题时易陷入局部最优、高维探索与开发易失衡等局限性，本

文提出了一种基于引导学习策略(GLS)改进的 Adam 梯度下降优化算法(GAGDO)。主要研究可归纳为以

下几点： 
1) GAGDO 算法在 AGDO 原有的渐进梯度动量整合、动态梯度交互等框架基础上引入了 GLS 策略。

该机制通过周期性计算种群的空间离散程度，能够精准诊断算法所处的搜索状态，从而动态调节全局探

索与局部开发行为，有效克服了算法早熟收敛的缺陷。 
2) 在涵盖单峰、基础、混合及组合特征的 12 个 CEC2022 基准测试函数中，GAGDO 算法展现出了

卓越的性能。与原始 AGDO 以及 GWO、DBO、PSO、SSA 经典群智能算法相比，GAGDO 在收敛速度、

最终寻优精度以及逃逸局部最优的能力上均实现了显著超越。雷达图分析进一步证实，GAGDO 具有最

饱满均衡的指标形态，展现出极佳的算法稳定性与抗随机干扰能力。 
3) 在高度非线性且约束复杂的压力容器设计工程设计问题中，GAGDO 算法展现了极高的经济实用

价值与鲁棒性。实验结果表明，GAGDO 不仅成功跳出了局部最优陷阱，寻得了最低制造成本，更以极低

的标准差证明了其在面对实际受限工程问题时具备卓越的可靠性。 
综上所述，GAGDO 通过引入引导学习策略，在全局探索与局部开发之间实现了有效平衡，显著提

升了原 AGDO 算法的综合性能，为求解复杂科学与工程优化问题提供了一种高效可靠的解决方案。后续

研究将进一步探索 GLS 策略在其他元启发式算法中的适用性，并将其拓展至更多实际工程应用场景。 
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