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摘  要 

针对原始中华穿山甲优化算法在中后期收敛速度慢、局部开发能力不足和求解精度不高等问题，本文提

出一种融合阶段自适应搜索、差分进化增强与局部精修机制的改进中华穿山甲优化算法。该算法通过混

沌对立初始化提高初始种群质量，通过阶段自适应机制协调前期探索与后期开发，并在中后期引入差分

进化增强与局部精修策略以提高收敛速度和求解精度。本文采用平均值、标准差和Wilcoxon秩和检验进

行定量分析。结果表明，改进算法在整体性能上优于原始算法，具有较好的数值优化能力和应用价值。 
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Abstract 
To address the shortcomings of the original Chinese Pangolin Optimizer in the middle and late 
stages, including slow convergence, insufficient local exploitation, and limited solution accuracy, an 
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improved Chinese Pangolin Optimizer is proposed in this paper. The proposed method employs 
chaotic opposition-based initialization to improve the initial population quality, uses a stage-adap-
tive mechanism to balance early exploration and late exploitation, and introduces differential evo-
lution enhancement together with local refinement to accelerate convergence and improve accu-
racy. The mean value, standard deviation, and Wilcoxon rank-sum test are used for quantitative 
analysis. Experimental results demonstrate that the proposed algorithm outperforms the original 
algorithm in overall performance and shows good potential for numerical optimization applica-
tions. 
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1. 引言 

群智能优化算法由于具有全局搜索能力强、模型依赖性低和实现简单等特点，近年来在复杂优化问

题求解中得到了广泛关注[1]。作为元启发式优化方法的重要组成部分，该类算法在图像处理、参数优化

和工程建模等问题中表现出较好的适应能力[2]。例如，群智能算法已被用于 PID 参数优化[3]、无人艇路

径规划[4]以及模糊神经网络设计等工程问题[5]。然而，随着优化问题复杂度的不断提高，如何在保持前

期全局探索能力的同时提高中后期收敛速度与求解精度，仍然是群智能优化算法研究中的关键问题[6]。 
中华穿山甲优化算法(Chinese Pangolin Optimizer, CPO)是一种新近提出的仿生优化方法。该算法通过

模拟中华穿山甲在诱捕和捕食过程中的行为特征完成种群更新，在连续优化问题中表现出一定的搜索能

力[7]。然而，从算法机理与实验表现来看，原始 CPO 仍然存在以下不足：前期搜索与后期开发之间的切

换不够灵活；中后期对优质区域的强化能力不足；部分复杂问题的收敛精度和稳定性仍有进一步提升空

间。 
针对上述问题，本文提出一种改进中华穿山甲优化算法(Improved Chinese Pangolin Optimizer, ICPO)。

该方法引入混沌对立初始化、阶段自适应搜索、差分进化增强、自适应种群缩减以及局部精修机制[8]。
为验证所提方法的有效性，本文从单峰、多峰及固定维函数中选取了 8 个具有代表性的基准函数，结果

表明所提 ICPO 在不同类型测试问题上均表现出良好的优化能力，尤其在中后期收敛效率和复杂问题求

解性能方面表现出更明显的优势。 

2. 穿山甲优化算法 

穿山甲优化算法(Chinese Pangolin Optimizer, CPO)是一种基于中华穿山甲诱捕与捕食行为构建的群

智能优化方法。其搜索过程主要由气味浓度因子、能量波动因子及 Lévy 随机步长共同驱动。原始气味浓

度模型可表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
2

2exp
2y z z

Q HM t
u t t tπ σ σ σ

 
= −  

 
  (1) 

其中， ( )M t 为第 t 次迭代时的气味浓度；Q 为气味释放强度；u 为扩散相关控制参数； ( )y tσ 与 ( )z tσ 分

别表示在不同方向上的扩散尺度；H 为垂直扩散高度参数。该式用于刻画搜索过程中个体感知强度随扩
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散条件变化的动态特征。 
进一步对其归一化，可得到气味浓度因子： 

 ( ) ( )( )mC t rescale M t=   (2) 

其中， ( )rescale ⋅ 表示归一化操作，用于将气味浓度映射到统一数值范围，从而便于后续搜索行为控制。 
与此同时，为控制搜索强度随迭代逐步减弱，原始 CPO 采用快速衰减因子： 

 ( )1
max

22 tC t
T

= −   (3) 

其中， t 为当前迭代次数， maxT 为最大迭代次数。由式(3)可知，CPO 通过线性递减机制实现由前期全局

探索向后期局部开发的过渡。 
总体而言，CPO 具有较好的全局搜索能力，但其线性衰减搜索机制在复杂优化问题上往往难以兼顾

前期充分探索与中后期高效开发，容易导致中期停滞和后期收敛精度不足。基于此，本文对其初始化方

式、阶段搜索策略以及中后期开发机制进行改进。 

3. 改进中华穿山甲优化算法 

3.1. 混沌对立初始化策略 

为了提高初始种群的分布均匀性与个体质量，本文采用 Tent 混沌映射生成初始序列： 

 
( )1

2 , 0.5
2 1 , 0.5

k k
k

k k

x x
x

x x+

<
=  − ≥

  (4) 

其中， kx 为第 k 个混沌变量， 1kx + 为下一时刻混沌变量。 
利用混沌序列的遍历性和均匀性，可将其映射到搜索空间中，从而得到初始个体位置： 

 ( )chaos
i iX lb X ub lb= + ⋅ −   (5) 

其中， chaos
iX 表示由混沌序列生成的归一化变量， lb 和 ub 分别表示搜索空间下界与上界。该映射用于将

混沌变量转换为实际搜索空间中的候选解。 
在此基础上，为进一步提升初始解质量，本文引入对立学习思想，构造对立个体： 

 op
i iX lb ub X= + −   (6) 

其中， op
iX 为个体 iX 的对立解。 

并采用贪婪策略保留更优个体： 

 ( ) ( )0 ,

, otherwise

op op
i i i

i

i

X f X f X
X

X

 <= 


  (7) 

其中， 0
iX 表示最终保留下来的初始化个体。若对立个体适应度更优，则保留对立个体；否则保留原个体。

该贪婪选择有助于提高初始种群质量。 

3.2. 阶段自适应搜索机制 

为了更好地协调不同阶段的搜索行为，本文定义迭代阶段比例为： 

 
max

t
T

φ =   (8) 

为了在不同阶段采用不同搜索强度，本文构造分段控制因子： 
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 ( )
( )
( )
( )

1.20

1.55
1

1.90

2 1 ,

2 1 ,

2 1 ,

e

e m

m

C

φ φ φ

φ φ φ φ φ

φ φ φ

 − ≤
= − < ≤


− >

  (9) 

其中， eφ 表示前期结束阈值， mφ 表示中期结束阈值。与原始线性递减因子相比，式(9)中的分段控制方式

能够在前期维持较强的搜索步长，在中期加快向优势区域过渡，在后期进一步提高局部开发强度。 
在此基础上，为了减少中后期冗余搜索，本文进一步引入自适应种群缩减机制： 

 ( ) ( )( )
0

1.35
min 0 min

,

1
e

e

N
NP t

round N N N

φ φ

φ φ φ

≤=   + − − >  
  (10) 

其中， 0N 为初始种群规模， minN 为最小种群规模。该机制使得算法在前期保留较大种群规模以保障搜索

广度，而在中后期逐步缩减种群规模，从而提升收敛效率。 

3.3. 差分进化增强机制 

在中后期，为提高算法的收敛速度与搜索效率，本文对停滞个体和劣质个体引入 current-to-pbest/1 变

异策略： 

 ( ) ( )1 2i i i pbest i i r rV X F X X F X X= + − + −   (11) 

其中， iV 为第 i 个个体对应的变异向量， pbestX 为从精英个体集合中随机选取的优质个体， 1rX 和 2rX 分

别从当前种群或外部档案中随机选取， iF 为变异因子。 
随后采用二项交叉方式生成试验个体： 

 ,
,

,

or
, otherwise

i j j i rand
i j

i j

V rand CR j j
U

X
≤ == 


  (12) 

其中， iCR 为交叉概率， jrand 为[0, 1]区间内均匀随机数， randj 为保证至少一维发生交叉的随机维度。通

过式(11)和式(12)可见，该机制能够在中后期为种群提供更强的定向开发能力，从而加快收敛速度。 
为避免人工设定固定参数带来的局限性，本文基于历史成功参数均值对 iF 和 iCR 进行自适应采样，

其形式分别为： 

 ( ) ( )0.10 tan 0.5i FF M r randπ= + −     (13) 

 ( ) 0.10i CRCR M r randn= +   (14) 

其中， ( )FM r 和 ( )CRM r 表示基于历史成功参数信息构造的参数均值，randn 表示标准正态随机数。该采

样方式能够在一定程度上提高参数设置的自适应性，从而增强算法对不同优化问题的适应能力。 

3.4. 精英引导收缩与局部精修机制 

为进一步提高中后期对最优区域的聚集能力，本文构造精英引导收缩更新方式： 

 ( ) ( )elite elite
i i best i mean iX X X X X X randnη γ σ= + − + − + ⋅   (15) 

其中， bestX 为当前最优个体， elite
meanX 为精英均值，η、γ 和σ 分别表示最优引导系数、精英引导系数和扰

动强度。由式(15)可知，个体在向当前最优解靠近的同时，也受到精英群体中心的共同引导，从而提高种

群整体向高质量区域收缩的效率，并减少单个最优个体造成的过早偏置。 
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在搜索后期，为进一步提高最终求解精度，本文在全局最优个体附近构造局部邻域候选解。其典型

形式表示为： 

 ( )1 1
loc

bestX X ub lb randnσ= + −   (16) 

 ( ) ( ) ( )2 10.5 Levy ,0.01loc elite
best mean bestX X X X D ub lbσ= + − + −   (17) 

 ( )3 20.2
2

elite
loc best meanX XX ub lb randnσ+
= + −    (18) 

其中， 1
locX 、 2

locX 、 3
locX 分别为三种局部邻域候选解， 1σ 和 2σ 为局部扰动强度， D 为问题维数，

( )Levy ,0.01D 表示 D 维 Lévy 扰动向量，其中 0.01 为步长尺度参数，表示逐元素乘积。 
三种局部候选解分别从随机邻域扰动、精英引导扰动和中心均值扰动三个角度增强后期精修能力，

从而提高算法对最优区域的细粒度搜索能力。 

3.5. 贪婪选择与边界处理 

在候选解生成之后，本文采用贪婪选择策略进行更新： 

 ( ) ( )1 ,

, otherwise

new new t
i i it

i t
i

X f X f X
X

X
+

 <= 


  (19) 

其中， t
iX 表示第 t 次迭代时第 i 个个体的位置， new

iX 表示当前迭代中生成的候选解， 1t
iX + 表示更新后的

个体位置， ( )f ⋅ 为目标函数。该策略能够保证种群中保留的个体质量不下降，从而维持算法整体收敛过

程的稳定改进。 
若候选解超出边界，为保证种群始终在可行域内演化，本文采用边界投影方式进行修复，其表达式为： 

 ( )( ), ,min max , ,i j i j j jX X lb ub=   (20) 

其中， ,i jX 表示第 i 个个体在第 j 维上的分量， jlb 和 jub 分别表示第 j 维变量的下界和上界。该处理方式

能够将越界分量直接投影回可行区间，在保证解可行性的同时避免因复杂修复机制引入额外干扰。通过

贪婪选择与边界投影的结合，算法能够在保证搜索有效性的基础上提高更新过程的稳定性与实现简洁性。 

4. 仿真结果及分析 

4.1. 基准函数 

为评估所提改进中华穿山甲优化算法(ICPO)的优化性能，本文选取8个典型基准函数进行数值实验，

并与中华穿山甲优化算法(CPO)进行对比分析，以验证改进策略的有效性。其中，F1、F2 为单峰函数，

主要用于考察算法的局部开发能力与收敛精度；F3、F4 为多峰函数，主要用于检验算法的全局搜索能力

及跳出局部最优的能力；F5~F8 为固定维函数，用于进一步验证算法在复杂低维非线性优化问题上的适

应能力。各基准函数的名称、类型、维数及变量范围见表 1。 

4.2. 参数设置与结果分析 

实验中，种群规模设为 N = 50，最大迭代次数设为 T = 500。对于可扩展测试函数，其维数按照对应

函数定义设置；对于固定维测试函数，其维数取各基准函数的原始定义值。每个基准函数均独立运行 30
次，并采用相同随机种子机制进行对照实验，以减弱随机初始化对实验结果的影响。同时，为进一步检

验两种算法性能差异的统计显著性，本文采用 Wilcoxon 秩和检验对 CPO 和 ICPO 的独立运行结果进行

显著性分析，显著性水平设为 0.05。CPO 与 ICPO 在 8 个基准函数上的实验结果如表 2 所示。 

https://doi.org/10.12677/airr.2026.153088


宋甜甜 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2026.153088 973 人工智能与机器人研究 
 

Table 1. Benchmark functions 
表 1. 基准函数 

函数 名称 类型 维数 取值范围 

F1 Zakharov 单峰 30 [−5, 10] 

F2 Shifted Sphere 单峰 30 [−100, 100] 

F3 Schwefel 多峰 30 [−500, 500] 

F4 CEC-Style F7 多峰 15 [−100, 100] 

F5 Shekel’s Foxholes 固定维 2 [−65.54, 65.54] 

F6 Goldstein-Price 固定维 2 [−2, 2] 

F7 Six-Hump Camel 固定维 2 [−5, 5] 

F8 Hartman 6 固定维 6 [0, 1] 
 

Table 2. Experimental comparison results of CPO and ICPO on eight benchmark functions 
表 2. CPO 与 ICPO 在 8 个基准函数上的实验结果比较 

函数 CPO 均值 CPO 标准差 ICPO 均值 ICPO 标准差 p 值 优胜算法 

F1 3.6486E−114 1.9648E−113 0 0 1.1444E−12 ICPO 

F2 0.2971 0.2685 1.3275E−28 4.8462E−28 2.8719E−11 ICPO 

F3 4.0499E+03 1.5264E+03 3.2953E+03 1.1890E+03 0.045945 ICPO 

F4 8.1388E+04 1.4915E+05 3.4270E+03 224.53 2.8719E−11 ICPO 

F5 9.1144 4.5115 2.7045 2.7541 4.3499E−08 ICPO 

F6 3.0002 2.8113E−04 3.0000 1.2871E−15 3.8898E−12 ICPO 

F7 −1.0316 7.3831E−07 −1.0316 6.1481E−16 8.4106E−12 ICPO 

F8 −3.2711 0.0665 −3.2747 0.058399 8.3504E−04 ICPO 
 
为直观比较 CPO 与 ICPO 在不同类型优化问题上的收敛行为，图 1~8 分别给出了两种算法在 8 个基

准函数上的收敛曲线。 
 

 
Figure 1. Convergence curves on F1 
图 1. F1 函数收敛曲线 
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Figure 2. Convergence curves on F2 
图 2. F2 函数收敛曲线 

 

 
Figure 3. Convergence curves on F3 
图 3. F3 函数收敛曲线 

 

 
Figure 4. Convergence curves on F4 
图 4. F4 函数收敛曲线 
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Figure 5. Convergence curves on F5 
图 5. F5 函数收敛曲线 

 

 
Figure 6. Convergence curves on F6 
图 6. F6 函数收敛曲线 

 

 
Figure 7. Convergence curves on F7 
图 7. F7 函数收敛曲线 
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Figure 8. Convergence curves on F8 
图 8. F8 函数收敛曲线 

 
从图 1~8 可以看出，两种算法在迭代初期均能够实现较快的误差下降，CPO 的前期全局探索机制在

ICPO 中得到了有效保留。随着迭代推进，ICPO 在多数测试函数上表现出更快的收敛速度，并在较长迭

代区间内保持更低的适应度水平，表明其在搜索效率、中后期开发能力及末期逼近质量方面整体优于 CPO。

相比之下，CPO 在部分测试函数上表现出较为明显的收敛平台现象，导致其中后期搜索效率下降，整体

收敛进程相对滞后。 
进一步分析可知，ICPO 在复杂搜索环境下表现出更稳定的演化轨迹和更优的中后期优化行为，说明

所引入的多策略改进机制有效缓解了 CPO 容易出现的中期停滞问题，并增强了算法在复杂非线性优化问

题中的全局搜索能力与局部开发能力。结合多次独立运行结果可知，ICPO 在平均优化性能和整体收敛稳

定性方面均优于 CPO。 

4.3. 阶段划分阈值敏感性分析 

Table 3. Sensitivity analysis results of stage division thresholds 
表 3. 阶段划分阈值敏感性分析结果 

eφ  mφ  平均秩 综合评价 

0.25 0.75 3.8750 最优/默认 

0.25 0.65 3.9375 较优 

0.25 0.85 4.5000 较优 

0.45 0.65 4.8750 中等 

0.35 0.75 5.0000 中等 

0.35 0.85 5.3125 中等 

0.35 0.65 5.5000 一般 

0.45 0.75 5.6250 一般 

0.45 0.85 6.3750 一般 

 
阶段划分阈值 eφ 和 mφ 是影响 ICPO 探索与开发平衡的重要参数。为分析算法对该类参数的敏感性，
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本文固定其他参数不变，设置 }{0.25,0.35,0.45eφ ∈ ， }{0.65,0.75,0.85mφ ∈ ，共形成 9 组参数组合。每组参

数在 8 个基准函数上独立运行 30 次，并根据各组合在不同函数上的均值进行排序，计算其在所有函数上

的平均秩。平均秩越小，表示该参数组合的综合性能越优。阶段划分阈值敏感性分析结果如表 3 所示。 
由表 3 可知，不同阶段阈值组合下 ICPO 的平均秩存在一定差异，但整体变化幅度相对有限，说明算

法对 eφ 和 mφ 不具有强敏感性，具有一定参数鲁棒性。其中， 0.25eφ = ， 0.75mφ = 取得最优平均秩，表明

适当缩短前期探索阶段并保留较充分的中期过渡过程，有助于提高算法整体性能。因此，本文采用

0.25eφ = ， 0.75mφ = 作为 ICPO 的默认阶段划分参数。 

5. 结论 

本文针对中华穿山甲优化算法在中后期收敛速度较慢、局部开发能力不足以及复杂问题求解性能受

限等问题，提出了一种改进中华穿山甲优化算法(ICPO)。该算法在前期全局探索特性的基础上，引入混

沌对立初始化、阶段自适应搜索、差分进化增强以及局部精修等策略，以增强算法在不同搜索阶段中的

平衡能力、持续开发能力与整体收敛质量。为验证所提方法的有效性，本文选取 8 个标准基准函数对 ICPO
与 CPO 进行了对比实验。实验结果表明，ICPO 在平均优化性能、收敛速度以及整体收敛稳定性方面均

优于 CPO，尤其在部分复杂测试函数上表现出更高的求解精度和更优的收敛特性，体现出较强的综合优

化能力。 
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