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摘  要:【目的】提升星鸦优化算法（NOA）解决复杂优化问题的性能，建立一种融合多策略的改进算法。

【方法】利用基准函数测试 8 种典型元启发式算法的性能，针对 NOA 在基准函数测试中展现的不足，引

入 Logistic-tent 混沌映射、切线飞行策略、动态适应度-距离平衡选择、黄金正弦变异、高斯变异扰动和

Tent 混沌扰动，提出改进的星鸦优化算法（INOA），借助基准函数测试和工程实例分析，检验 INOA 的

可靠性和适用性。【结果】①NOA 在基准函数测试中综合性能最优，但仍在部分单峰和多峰函数中陷入

局部最优；②与 NOA 相比，INOA 呈现出更好的优化性能，运行时间更短,消融试验表明改进策略独立有

效且互补协同；③将 INOA、NOA 和广义最小二乘法（GLS）应用于构建混凝土坝变形预测水压-季节-时

效（HST）模型中，相比于 NOA-HST 和 GLS-HST，INOA-HST 具备最优的变形解释和预测能力。【结

论】Logistic-tent 混沌映射可优化获取星鸦种群初始位置向量的空间分布，切线飞行与动态适应度-距离平

衡选择可提升全局搜索性能，黄金正弦变异能有效维持种群多样性，高斯变异扰动与 Tent 混沌扰动则强

化了局部逃逸能力。本研究为解决工程应用中复杂优化问题提供算力支持，未来仍需聚焦算法结构创新与

工程场景适配两大核心方向，实现理论突破与应用落地的协同推进。 
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随着实际工程应用中高维、非线性、多约束

优化问题日趋复杂，传统优化算法存在易陷入局

部最优、计算效率偏低、鲁棒性不足等局限[1]。元

启发式算法通过模拟自然界的生物进化机制、物

理现象、人类活动和生物群体行为，为复杂优化

问题的求解提供了高效可行的路径[2-3]，已成功应

用于工程监测、资源优化配置等领域，展现出搜

索能力强、鲁棒性优、易于实现等优势[4-5]。 

星鸦优化算法（ Nutcracker Optimization 

Algorithm，NOA）[6-8]的设计灵感源于克拉克星鸦

独特且高度适配生存需求的季节性生物行为，为

算法优化机制提供了天然的生物原型与逻辑框

架。在夏季和秋季，星鸦主动搜寻松树种子等食

物资源，并采用分散式存储方式留存食物，进入

冬季与春季，星鸦依托自身空间记忆能力，以环

境中的标记物作为定位线索与参考点，精准找回

储藏的食物。NOA 通过模拟星鸦的“存储-找回”

行为，构建了 2 类核心寻优策略，即：觅食与存
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储策略（第 1 阶段）、搜索与找回策略（第 2 阶段），

在具体执行过程中，细分为觅食阶段、存储阶段、搜

索阶段和找回阶段。通过随机数生成机制动态选择

适配的寻优策略，实现探索与开发过程的自适应切

换。在第一阶段，引入莱维飞行机制与随机数生成

模型，有效增强了算法的全局探索能力与动态调整

灵活性，显著提升了发现全局最优解的概率。对于

第二阶段，则通过优化种群更新策略，在维持种群

多样性的前提下，大幅提高了算法的局部搜索精度

与收敛效率。 

虽然 NOA 在收敛速度、鲁棒性及寻优精度等关

键指标上表现突出[9-10]，但仍存在以下问题：①种群

初始化采用随机生成策略，导致初始种群在搜索空

间内分布不均，不仅造成种群多样性先天不足，还

制约了算法后续的收敛效率与寻优精度；②因缺乏

有效的变异机制，种群个体随迭代推进易呈现聚集

态势，致使迭代后期种群多样性衰减，算法易早熟

收敛[11-13]。一些学者从不同角度提出了元启发式算



 

 

法的改进方法，主要集中于优化种群初始位置、

提升局部逃逸能力、提高收敛速度及维持种群多

样性。在种群初始化阶段，通过拉丁超立方采样
[14]、伯努利映射[15]等方法生成种群初始位置，有

效改善了初始种群的质量；引入高斯变异扰动、

Tent 混沌扰动[16]及镜头对向学习[17]等，强化了算

法的局部逃逸能力；为提升收敛速度，随机惯性

权重[18]、非线性收敛因子[19]等被应用；在保持种

群多样性方面，双重优变策略[20]、莱维飞行[21]等

方法确保了迭代后期仍保持较强的全局探索能

力。依托双策略机制平衡勘探与开发能力，NOA

具备较优的收敛速度和寻优效率，为提升算法在

实际工程中的适用性，尚需针对性改进，释放解

决实际复杂优化问题的潜力。 

综上所述，利用基准函数测试多种典型元启

发式算法的性能，针对 NOA 在测试中展现的不

足，引入多种策略，提出改进的 NOA（Improved 

NOA，INOA），借助基准函数测试和工程实例分

析，检验 INOA 的性能。 

1  NOA 性能分析及改进策略 

1.1  NOA 性能分析 

选取 8 种典型元启发式算法（表 1），在 23

个基准函数上进行性能测试。基准函数包括单峰

型、多峰型和固定维度多峰型，单峰函数用于检

验算法的收敛速度与寻优精度，包括：Sphere（F1）、

Schwefel 2.22（F2）、Schwefel 1.2（F3）、Schwefel 

2.21（F4）、Rosenbrock（F5）、Step（F6）和 Quartic

（F7）；多峰函数用于验证算法的全局探索能力

与局部逃逸能力，包括：Schwefel 2.26（F8）、

Rastrigin（F9）、Ackley（F10）、Griewank（F11）、

Penalized（F12）和 Penalized 2（F13）；固定维度多

峰函数用于测试算法在多个局部最优解中辨识全局

最优解的性能，包括：Foxholes（F14）、Kowalik（F15）、

Six Hump Camel（F16）、Branin（F17）、Goldstein 

Price（F18）、Hartmann 3（F19）、Hartmann 6（F20）、

Shekel 5（F21）、Shekel 7（F22）和 Shekel 10（F23）。 

为保证运算公平性，所有测试均在相同环境下

开展，迭代次数 max 500T  ，种群数量 200N  ，待测

试元启发式算法在各基准函数上均独立运行 30 次，

通过统计最优值、标准差和均值，并结合适应度平

均值收敛曲线评估算法的寻优性能，所得结果如下。

①单峰函数测试中，在 F1~F4 和 F6上，NOA、FLO

及 OOA 性能接近，均可搜索到最优解或近似最优

解，稳定性优于其余 5 种算法；对于 F5，NOA 虽陷

入局部最优，性能不及 FLO 和 OOA，但仍优于其它

算法；在 F7 上，8 种算法性能差异较小，均可获得

全局最优解或近似最优解。②针对多峰函数，在

F8~F12 上，NOA、FLO、OOA 与 DBO 性能接近，

可获得最优解或近似最优解，稳定性优于其余算法；

对于 F13，NOA 的稳定性不及 FLO，与 OOA 性能接

近，优于其余算法。③在 F14、F16~F19和 F21~F23上，

NOA、FLO 和 OOA 均可获得最优解，但 NOA 的稳

定性更强；对于 F15，NOA 均值最接近理论值，标准

差亦为最小，性能与 OOA 相当且优于其余算法；在

F20上，NOA 的性能明显优于其余算法。因本文篇幅

有限，仅呈现部分结果（表 2）。由上述分析可知，

8 种元启发式算法中，NOA 的综合性能最优，但仍

存在陷入局部最优、稳定性不理想的问题。 

 

表 1  8 种元启发式算法 
Tab.1  The selected 8 meta-heuristic algorithms 

优化算法 提出时间 名称 简称 

蜉蝣优化算法 2020 Mayfly Algorithm MA 
鼠群优化算法 2020 Rat Swarm Optimizer RSO 
蜜獾优化算法 2021 Honey Badger Algorithm HBA 

沙丘猫群优化算法 2022 Sand Cat Swarm Optimization SCSO 
蜣螂优化算法 2022 Dung Beetle Optimizer DBO 
鱼鹰优化算法 2023 Osprey Optimization Algorithm OOA 
伞蜥优化算法 2024 Frilled Lizard Optimizer FLO 
星鸦优化算法 2024 Nutcracker Optimization Algorithm NOA 



 

 

表 2  测试结果 
Tab.2  Test results 

函数 算法 最优解 标准差 均值 

F1 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
FLO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
OOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F5 
NOA 2.06E-02 3.48E-03 2.64E-02 
FLO 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
OOA 0.00E+00 1.83E-09 5.02E-10 

F7 
NOA 0.12E-05 7.73E-05 2.41E-05 
FLO 2.07E-04 1.95E-05 2.45E-04 
OOA 3.29E-04 3.56E-05 4.81E-04 

F8 
NOA -12 569.49 1.35E-02 -12 162.49 
FLO -12 569.49 1.56E-02 -11 482.26 
OOA -12 569.49 1.35E-03 -11 977.29 

F12 
NOA 1.94E-33 4.51E-32 3.31E-32 
FLO 4.71E-32 1.67E-47 4.71E-32 
OOA 4.71E-32 2.37E-30 4.43E-31 

F13 
NOA 7.17E-13 1.41E-11 1.52E-11 
FLO 1.35E-32 5.57E-48 1.35E-32 
OOA 1.35E-13 2.40E-11 4.57E-11 

F14 
NOA 0.998 0.00E+00 0.998 
FLO 0.998 9.22E-17 0.978 
OOA 0.998 3.44E-01 1.131 

F15 
NOA 3.07E-04 3.41E-12 3.07E-04 
FLO 3.13E-04 2.65E-04 5.10E-04 
OOA 3.10E-04 2.08E-12 4.30E-04 

F20 
NOA -3.32 6.90E-11 -3.32 
FLO -3.19 3.53E-01 -2.63 
OOA -3.26 3.32E-01 -2.72 

1.2  算法改进策略 
改进策略 1：为提升星鸦种群初始位置向量

空间分布的质量，引入Logistic-tent混沌映射[22]。 
若   0.5x   ，则： 
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若   0.5x   ，则： 
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式（1）和（2）中：  x  和  1x   分别为第 
次和 1  次迭代的 Logistic-tent 混沌映射值；

[0,4]f  为系统控制参数； mod 为取余运算符。 

星鸦种群的初始位置确定为： 

 .*i i  X L x U L        （3） 

式（3）中： i 为星鸦编号； iX 为第 i 个星鸦的初

始位置向量； L为搜索域下界；U 为搜索域上界；

ix为第 i 个星鸦的混沌序列； .* 为哈达玛积运算符。 

改进策略 2：为提升全局搜索能力，引入切线飞

行[23]和动态适应度-距离平衡选择[12]。 
1）切线飞行。结合切线飞行改进觅食阶段的寻

优策略。 
若

1 2  ，则： 
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若
1 2  且 max
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其中，中间变量  和步长 tepS 分别表示为： 
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式（4）~（8）中：t 为迭代序号； 为介于[ , ]
2 2

 


的随机数；  i tX 和  1i t X 分别为第 i 只星鸦在

第 t 和 +1t 次迭代时的位置向量；Opt 为取优函数；

 a tX 为第 t 次迭代星鸦种群位置向量的平均值

向量；  A tX 、  B tX 和  C tX 分别为随机选取的

星鸦 A 、 B 和C 在第 t 次迭代的位置向量； 1 、

2 、 3 、 1r 、 2r 、 3r 、 4r 、r和 R 为介于 [ 0 ,1] 的

随机数； 为扰动阈值； 为莱维飞行生成的随

机数； 4 为正态分布随机数； maxT 为最大迭代次数；

2
 为 L2 范数；  best tX 为第 t 次迭代星鸦种群的

全局最优位置向量；  sign y 为符号函数，当 0y 

时，  sign 1y  ，当 0y  时，  sign 0y  ，当 0y 

时，  sign 1y   ；m 为星鸦位置向量的总维度；

U、 L和 i 的含义与式（3）一致。 

2）动态适应度-距离平衡选择。计算  i tX 到

 best tX 的欧氏距离 iD ，即： 
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2 2
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式（9）中： ,1iX 、 ,2iX 、…、 ,i mX 分别为  i tX 的

第 1、2、…、m 维元素； ,1bestX 、 ,2bestX 、…、 ,best mX

分别为 ( )best tX 的第 1、2、…、m 维元素；m 的

含义与式（8）一致。 

计算  i tX 的得分 iS ，公式为： 

 DFDB DFDB1i i iS D F          （10） 

式（10）中： DFDB 为权重参数； iF 为  i tX 的

适应度。 DFDB 的计算公式为： 
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式（11）中：Q 为更新频率；
bl 为

DFDB 的下限，

介于[0,0.5]；mod 含义与式（1）一致； t 和 maxT

含义与式（4）~（8）一致。 

利用动态适应度-距离平衡选择评分最高的

向量，对星鸦种群第 1 参考点位置向量的确定方

法进行改进。 

若 1 2
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若 1 2
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i A B

i

i A S

t t t
t

t t t

 

 

   
 

RP
X X X

X X X

（13）

 

中间参数 表示为： 

max

2

5 6
max

2

5 6
max

1

t

T

t

t
 r r

T

t
          r r

T




      

   
 

   （14） 

式（12）~（14）中：  1
i tRP 为第 t 次迭代第 i 只星

鸦的第 1 参考点位置向量；RP 为参考点初始位置

向量； 1 为介于[0, ] 的随机数； 5r 和 6r 为介于[0,1]

的随机数；  S tX 为动态适应度-距离平衡选择得分

最大值对应的星鸦位置向量；  A tX 、  B tX 、  i tX 、

Opt 和 maxT 含义与式（4）~（8）一致。 

改进策略 3：为维持星鸦种群的多样性，将黄金

正弦变异[24]引入 NOA。 
黄金正弦变异表示为： 

       
   

7 8 71 sin sini i

best i

t t r r r

c t b t

     

  

X X

X X
   （15） 

其中，黄金分割系数 b 和 c 表达为： 

 1b                  （16） 

 1c                  （17） 

式（15）~（17）中：
7r 为介于[0,2 ] 的随机数；

8r

为介于[0, ] 的随机数；为黄金分割比，取 0.618 33；

和 为黄金分割系数的初始值，分别取 π 和-π；

 i tX 和  best tX 含义与式（4）~（8）一致。经黄金

正弦变异后，基于贪婪策略，更新星鸦种群位置。 

改进策略 4：为强化 NOA 的局部逃逸能力，引

入高斯变异扰动和 Tent 混沌扰动[4]。 
1）高斯变异扰动。经高斯变异扰动后，  ,i jX t

更新为： 
       , , , Norm 0,1i j i j i jGX t X t X t     （18） 



 

 

式（18）中：  ,i jX t 为第 t次迭代时第 i只星鸦的

第 j 维元素； j 为星鸦位置向量的元素编号；

 ,i jGX t 为  ,i jX t 经高斯变异扰动后的值；

 0,1Norm 为正态分布随机数。 

2）Tent 混沌扰动。经 Tent 混沌扰动后，

 ,i jX t 更新为： 

   , , 10i j i j

g E
TX t X t

  
      （19） 

其中，中间参量 'E 和衰减因子 表示为： 

 j j jE L U L E              （20） 

max

1
1 t

T
                （21） 

Tent 混沌映射值 E 表示为： 

   
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1 1
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X t R X t
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      
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

（22）

 

式（19）~（22）中： jU 、 jL 分别为U和 L的第 j维

元素，亦为星鸦种群位置向量第 j维元素的上、下限；
g 为方向系数，随机取 1 或-1； N 为种群规模； 

 ,i jX t 含义与式（18）一致。 

星鸦种群的平均适应度为
1

N

avg i
i

F F N


 ，其中，

iF 为  i tX 的适应度， N 为种群规模。若 i avgF F ，

执行高斯变异扰动；否则，实施 Tent 混沌扰动。 
INOA 需要被初始化的参数包括：N 、U、L、

maxT 、阶段搜索概率（
1P 和

2P ）、 、f 、Q 和
bl 。

算法流程如图 1 所示。 

 
图 1  INOA 流程图 

Fig.1  Flowchart of INOA 
 

2  INOA 性能分析及工程应用 

2.1  基准函数测试 

在 23 个基准函数上对 NOA 和 INOA 进行测

试，测试方法与 1.1 节一致，NOA 和 INOA 参数

设置为： max 500T  ， 200N  ， 1 0.2P  ， 2 0.4P  ，

0.05  ， 3.9f  ， 0.2bl  及 5Q  ，结果如图 2

和表 3 所示。对于单峰函数，在 F1–F4上，INOA

和 NOA 均可搜索到函数全局最优解 0，均值和

标准差均为 0，但 INOA 收敛速度更突出；对于

F5，NOA 陷入局部最优，INOA 可搜索到全局最

优解 0，稳定性较强；在 F6上，INOA 和 NOA 均

可搜索到全局最优解 0，但 INOA 标准差和均值

均为 0，稳定性更强，且收敛速度更快；在 F7上，

INOA 和 NOA 均可搜索到近似最优解，INOA 稳定

性强于 NOA。对于多峰函数，在 F8 上，INOA 和

NOA 均可达到全局最优解，但 INOA 的标准差更小，

均值更接近最优解，稳定性更佳；对于 F9 和 F11，

INOA 和 NOA 性能相近，但 INOA 收敛速度更快；

在 F10、F12 和 F13 上，INOA 和 NOA 均搜索到近似

最优解，但 INOA 的平均值更接近全局最优解，且

标准差更小，稳定性更好。在固定维度多峰函数

F14~F23上，NOA 和 INOA 均可搜索到全局最优解或

近似最优解，整体性能表现均处于较优水平，但

INOA 标准差相对更小，收敛速度更具优势。 

通过上述分析，可得出以下结论： 

1）INOA 在寻优精度、收敛速度、稳定性与运

行效率均显著优于 NOA，消融试验分组如表 4 所示，



 

 

试验结果表明，引入的 4 类改进策略独立有效且

互补协同，逐级叠加后，算法性能持续提升，限

于篇幅，文中不再详述消融试验结果； 

2）NOA 与 INOA 的时间复杂度均为 O

（T×N×dim），处于同一量级，由表 4 可知，INOA

平均 CPU 时间为 10.68 s，较 NOA 的 11.51 s 缩短了

7.2 %，同时，在相同终止精度下，NOA 和 INOA 的

平均迭代次数分别为 386 和 297，平均迭代次数下

降了 23.06 %，因此，相较于 NOA，INOA 的优化能

力得到了有效提升。 
 

 
图 2  NOA 与 INOA 的平均收敛曲线 

Fig.2  Average convergence curves of NOA and INOA 
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表 3  NOA 与 INOA 测试结果 
Tab.3  Test results of NOA and INOA 

函数 算法 最优解 标准差 均值 

F1 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
INOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F2 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
INOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F3 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
INOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F4 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F5 
NOA 2.06E-02 3.48E-03 2.64E-02 
INOA 0.00E+00 9.79E-05 9.53E-05 

F6 
NOA 0.00E+00 3.63E-11 3.15E-11 

INOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F7 
NOA 0.12E-05 7.73E-05 2.41E-05 
INOA 2.58E-07 1.31E-07 1.68E-07 

F8 
NOA -12 569.49 1.35E-02 -12 162.49 
INOA -12 569.49 1.85E-12 -12 561.52 

F9 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
INOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F10 
NOA 4.44E-16 1.23E-10 4.44E-16 
INOA 4.14E-16 2.23E-10 4.14E-16 

F11 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 
NOA 0.00E+00 0.00E+00 0.00E+00 

F12 
NOA 1.94E-33 4.51E-32 3.31E-32 
INOA 4.71E-34 1.67E-47 4.71E-34 

F13 
NOA 7.17E-13 1.41E-11 1.52E-11 
INOA 1.35E-32 5.57E-48 1.35E-32 

F14 
NOA 0.998 0.00E+00 0.998 
INOA 0.998 0.00E+00 0.998 

F15 
NOA 3.07E-04 3.41E-12 3.07E-04 
INOA 3.07E-04 1.46E-19 3.07E-04 

F16 
NOA -1.031 6 6.71E-16 -1.031 6 
INOA -1.031 6 6.78E-16 -1.031 6 

F17 
NOA 0.398 0.00E+00 0.398 
INOA 0.398 0.00E+00 0.398 

F18 
NOA 3.00 1.45E-15 3.00 
NOA 3.00 1.18E-15 3.00 

F19 
NOA -3.86 2.71E-15 -3.86 
INOA -3.86 2.71E-15 -3.86 

F20 
NOA -3.32 6.90E-11 -3.32 
INOA -3.32 2.17E-12 -3.32 

F21 
NOA -10.153 2 6.71E-15 -10.153 2 
INOA -10.153 2 6.62E-15 -10.153 2 

F22 
NOA -10.402 9 3.30E-16 -10.402 9 
INOA -10.402 9 2.33E-16 -10.402 9 

F23 
NOA -10.536 4 1.81E-15 -10.536 4 
INOA -10.536 4 1.78E-15 -10.536 4 



 

 

表 4  消融试验分组 
Tab.4  Ablation Test Groups 

组别 算法标识 组别 算法标识 
1 NOA 9 NOA+S2+S3 
2 NOA+S1 10 NOA+S2+S4 
3 NOA+S2 11 NOA+S3+S4 
4 NOA+S3 12 NOA+S1+S2+S3 
5 NOA+S4 13 NOA+S1+S2+S4 
6 NOA+S1+S2 14 NOA+S1+S3+S4 
7 NOA+S1+S3 15 NOA+S2+S3+S4 
8 NOA+S1+S4 16 NOA+S1+S2+S3+S4 

注：S1 为改进策略 1；S2 为改进策略 2；S3 为改进策略 3；S4 为改进策略 4。 
 

表 5  NOA 与 INOA 的 CPU 时间对比 
Tab.5  Comparison of CPU Time Between NOA and INOA 

函数类型 算法 平均 CPU 时间/s 标准差 时间缩短比例/% 

单峰函数（F1–F7） 
NOA 12.64 0.58 

6.1 
INOA 11.87 0.43 

多峰函数（F8–F13） 
NOA 13.12 0.61 

8.2 
INOA 12.05 0.47 

固定维度多峰（F14–F23） 
NOA 8.76 0.32 

7.2 
INOA 8.13 0.29 

全部 23 个基准函数 
NOA 11.51 0.50 

7.2 
INOA 10.68 0.40 

2.2  工程应用实例 
将 INOA 引入大坝变形预测模型的构建中，

检验算法在解决实际工程优化问题中的适用性。

以我国西南地区的某高拱坝为研究对象，该坝为

抛物线型双曲拱坝，坝高 305 m，坝顶高程 1 885 

m，建基面最低高程 1 580 m，拱冠梁顶厚 16 m，

拱冠梁底厚 63 m，厚高比 0.207，坝顶中心线弧

长 552.2 m，最大中心角 93.12°，最大跨度 480 

m，分为 26 个坝段，坝段平均宽度 22.6 m。河谷

的宽高比 1.57，为典型的深切 V 型河谷。 

针对正垂测点 PL13-4 的径向变形监测资料，

建立变形预测模型，图 3（a）为 PL13-4 径向变

形过程线，上游水位和气温变化过程如图 3（b）

所示，测点分布如图 4 所示。结合原位监测资料，

依据水压-季节-时效（Hydraulic-Seasonal-Time，

HST）模式，该坝径向变形预测模型[25]构建为： 
4
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式（23）中： 为径向变形；H 为上游水位；k

和 q 为整数变量； 为累积天数； 100  ； p

为简谐波组数， 1p  为年周期， 2p  为半年周期；

0a 、 1a 、 2a 、 3a 、 4a 、 1qb 、 2qb 、 1c 和 2c 为 HST 模

型的待定参数。依据 INOA 估计 HST 模型的待定参

数，故星鸦位置向量的总维度为 9，本例属于连续域

的优化问题，采用复相关系数和剩余标准差评价参

数估计性能。建模流程如图 5 所示。 

针对PL13-4建立 INOA-HST。另构建NOA-HST

和 广 义 最 小 二 乘 （ Generalized Least Squares 

Estimation，GLS）模型，进行性能对比分析，其中，

INOA-HST 和 NOA-HST 均独立运行 30 次。初始化

INOA 的参数为：N  1 000， maxT  1 000， 1 0.2P  ，

2 0.4P  ， 0.05  ，Q  4， bl 0.3，经多次试算，

搜索域上界U 和下界 L依据 GLS 对 HST 参数估计

的结果设置浮动范围 30 %。以 2014 年 1 月 1 日至

2016 年 9 月 30 日的数据为学习样本，由图 6 可知，

相比 NOA-HST，INOA-HST 的性能更稳定，运行 30

次的最优拟合结果如图 7 所示，表 4 给出了三个模

型的 INOA、NOA 和 GLS 的参数估计性能，相比于

NOA-HST 和 GLS-HST，INOA-HST 的变形解释能

力更强。 
为验证模型的外延能力，选取 2016 年 10 月 1

日至 2016 年 12 月 31 日的数据作为测试样本，结果

如图 8 和表 6 所示。INOA-HST 表现出最优性能，

复相关系数为 0.986 5，剩余标准差分别为 0.535 6，



 

 

NOA-HST 次之，GLS-HST 的性能最差。图 8（b）

给出了变形预测的相对误差， INOA-HST 和

NOA-HST 的最大相对误差分别为 7.701 %和

16.216 %，且 INOA-HST 的相对误差更稳定。 

 

 
（a）径向变形                     （b）气温与上游水位 

图 3  监测量过程线 
 

Fig.3  Time curves of in-situ observation data 

 
图 4  测点分布图 

Fig.4  Distribution of the observation points 
 

 
图 5  INOA-HST 建模流程 

Fig.5  Modeling process of INOA-HST 
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图 6  INOA-HST 和 NOA-HST 的性能评价指标箱线图 

Fig.6  Boxplots of the performance evaluation indicators of the established INOA-HST and NOA-HST 
 

表 6  变形拟合及预测结果对比 
Tab.6  Performance comparison of deformation fitting and prediction results 

模型名称 
拟合 预测 

剩余标准差 复相关系数 剩余标准差 复相关系数 
INOA-HST 0.146 5 0.992 3 0.535 6 0.986 5 
NOA-HST 0.675 8 0.974 2 1.276 5 0.930 5 
GLS-HST 0.965 7 0.934 2 1.679 8 0.876 7 

 

 
（a）INOA-HST                         （b）NOA-HST 

图 7  模型拟合结果 
Fig.7  Fitting results of the established models 

 

 
（a）预测结果                             （b）相对误差 

图 8  变形预测结果与相对误差 
Fig.8  Deformation prediction results and relative errors 

 

3  结论 

针对 NOA 的不足，采用 Logistic-tent 混沌映

射、黄金正弦变异、动态适应度-距离平衡选择、

切线飞行、高斯变异扰动和Tent混沌扰动对NOA

进行改进，得出了以下结论。 

1）综合单峰、多峰及固定维度多峰函数测试

结果，相比于表 1 给出的 8 种元启发式算法，

NOA 通过模拟星鸦的食物存储与找回行为的机

制，搜索策略灵活度更高，全局优化能力更好，

局部逃逸能力更强。 

2）通过引入 Logistic-tent 混沌映射，INOA

的初始种群位置向量分布范围和均匀性得到了优化；

切线飞行策略和动态适应度-距离平衡选择则提升了

INOA 的全局搜索能力；黄金正弦变异有效维持了种

群多样性；结合高斯变异扰动和 Tent 混沌扰动，

INOA 的局部逃逸能力得到了强化。总体看来，相比

于 NOA，INOA 的寻优性能提升，可靠性更强。 

3）应用 INOA 构建了大坝变形预测模型，在拟

合过程中，INOA-HST、NOA-HST 和 GLS-HST 的

复相关系数分别为 0.992 3、0.974 2 和 0.934 2，剩余

标准差分别为 0.146 5、0.675 8 和 0.965 7；在预测过

程中，INOA-HST、NOA-HST 和 GLS-HST 的复相

关系数分别为 0.986 5、0.930 5 和 0.876 7，剩余标准
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差分别为 0.535 6、1.276 5 和 1.679 8；INOA-HST

具有更优的变形解释和预测能力，展现出较强的

工程适用性。 

在本研究所选基准函数和工程实例应用中，

INOA 表现出较好的优化精度与收敛性能，但不

同工程问题在约束条件、设计变量特性及目标函

数形态上存在差异，将 INOA 推广应用至其工程

优化场景时，仍需结合问题特点构建与之适配的

参数优化模式与配置策略。未来，NOA 的发展需

聚焦算法结构创新与工程场景适配两大核心方

向。在算法结构层面，需融合混沌理论、强化学

习、代理模型等前沿技术，构建自适应参数调控

机制与多策略混合架构。在工程应用层面，需重

点深耕多目标优化领域，同时推动算法与数值模

拟、数字孪生等工程技术的深度耦合，为实际工

程应用中模型参数优化、物理力学参数反演、智

能决策与优化调控提供高效的解决途径。 
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A Multi-Strategy Integrated Improved Nutcracker Optimization Algorithm and its 

Engineering Application 

YANG Guang1,2, HE Xiheng1, MA Dongmei3, GUAN Junfeng1, JIANG Li1, YANG Wenhai1, MIAO Di1 

(1. School of Water Conservancy, North China University of Water Resources and Electric Power, Zhengzhou 450046, 
China; 2. State Key Laboratory of Water Disaster Prevention, Nanjing 210098, China; 3. College of Surveying and Geo-

Informatics, North China University of Water Resources and Electric Power, Zhengzhou 450046, China) 

Abstract: 【Objective】 To enhance the performance of Nutcracker Optimization Algorithm (NOA) in addressing 

complex optimization problems. an improvement algorithm with multiple strategies is proposed. 【Methods】 The 

performances of 8 typical meta-heuristic algorithms are evaluated based on benchmark functions. Targeting the shortcomings 

exhibited by NOA in the benchmark function tests, an improved Nutcracker Optimization Algorithm (INOA) is developed 

by integrating Logistic-tent chaotic mapping, tangent flight strategy, dynamic fitness-distance balance selection, golden sine 

mutation, Gaussian mutation perturbation, and Tent chaotic perturbation. The reliability and applicability of INOA are 

verified through benchmark function tests and engineering case analysis. 【Results】 (1) NOA delivers the optimal 

comprehensive performance in the benchmark function tests, yet it still falls into local optima in some unimodal and 

multimodal functions. (2) Compared with NOA, INOA achieves superior optimization performance with shorter running 

time, ablation tests indicate that the improved strategies are independently effective and work in a complementary and 

synergistic manner. (3) INOA, NOA, and Generalized Least Squares (GLS) are applied to construct the Hydraulic-Seasonal-

Time (HST) model for concrete dam deformation prediction. The results indicate that INOA-HST outperforms NOA-HST 

and GLS-HST in terms of deformation interpretation and prediction capabilities. 【Conclusion】 Logistic-tent chaotic 

mapping can optimize the spatial distribution of the initial position vectors of the nutcracker population; tangent flight 

strategy and dynamic fitness-distance balance selection can enhance global search capability; golden sine mutation is 

effective in maintaining population diversity; and Gaussian mutation perturbation and Tent chaotic perturbation can 

strengthen the ability of escaping from local optima. This research can provide computational support for solving complex 

optimization problems in engineering applications. Future research should focus on algorithm structure innovation and 

engineering scenario adaptation, to realize the coordinated advancement of theoretical breakthroughs and  application 

implementation. 

Keywords: nutcracker optimization algorithm; multi-strategy integration; performance testing; continuous domain 

optimization; parameter estimation 
 


