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摘要：近红外光谱技术因快速、无损、环保等优点，常与多元校正方法结合用于复杂样品

的定量分析。然而，使用全光谱建模时，会有许多无关变量（例如噪音）对建模效果产生影

响，从而降低建模精度，增加计算负担。集成建模可以通过融合多个子模型来提高单个模型

的稳定性和预测精度。因此，本文提出一种基于蒙特卡洛（Monte Carlo, MC）-蝴蝶优化算

法（butterfly optimization algorithm, BOA）的双集成偏最小二乘（partial least squares, PLS）

建模方法，并将其与近红外光谱相结合，用于土壤样本中有机质含量的定量分析。为了验证

该方法的有效性，将其应用于土壤有机质成分的定量分析。结果表明，BOA-PLS 在建模性

能上优于 PLS，而MC-BOA-PLS进一步提高了 BOA-PLS的性能。因此，MC-BOA-PLS方

法可以显著提高 PLS模型的预测性能。 
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1 引言 

土壤有机质是土壤养分的主要来源，也是衡量土壤肥力的重要指标[1-3]。它在作物生长

发育和土壤质量改善中起着至关重要的作用[4]。因此，快速准确地估算土壤有机质含量对

于改良土壤和提高作物产量至关重要。传统的 SOM含量测量方法耗时、费力、效率低；无

法及时、无损地进行大规模的土壤有机质测定[5-7]。由于土壤的空间变异性，少量的土壤采

样无法准确反映研究区域土壤养分的空间分布[8-10]。因此，需要建立一种准确、经济、高

效、无损的分析技术估算 SOM含量。 

在现有的分析方法中，近红外光谱被广泛用于测量土壤有机质含量。2016年，Song等

人[11]在测量 SOM时，使用 PLS方法得出 RMSEP为 1.76；2017年，Lin等人[12]使用 PLS

方法测得 RMSEP 为 2.2516±0.3543；2023 年，Yang 等人[13]使用同样方法得出 RMSEP 为

2.049。因此提高预测准确度很有必要。 
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近红外光谱由宽、弱、重叠的波段组成，这增加了模型的复杂性[14,15]。为了克服上述

问题，引入了多元校准方法包括一系列统计模型和技术，如偏最小二乘（PLS）[16-19]、人

工神经网络（ANN）[20,21]、支持向量回归(SVR)[22,23]、极值学习机（ELM）[24,25]等。

PLS 在处理具有线性行为的数据方面的简单性和有效性使其成为多元校准中最受推崇的方

法[26]。然而，单模型校准方法的预测性能有时并不令人满意。为此，可以采用集成策略。

有几种方法可以生成训练子集，例如从样本方向、变量方向、样本和变量方向以及原始信号

的分解生成训练子集[27]。基于样本方向的集成建模可以通过重新选择训练集来增加集成建

模的多样性。然而，当样本数量太小时，预测性能很差。基于变量方向的集成建模可以解决

小样本问题，删除无关变量，降低模型的复杂性。与单集成建模相比，双集成建模可以进一

步提高模型的稳定性和预测精度[26]。结合样本集成和变方向集成的优点，双集成策略在光

谱分析中受到越来越多的关注。 

为了定量分析土壤中有机质含量，基于蒙特卡洛（MC）采样和 BOA 的优点，提出了

一种新的双集成 PLS方法，称为MC-BOA-PLS。在该方法中，通过重复的MC采样和从原

始训练集中进一步选择 BOA变量来生成多个训练子集。然后，在这些训练子集上构建 PLS

子模型。最终预测是通过简单地对 PLS 子模型的预测进行平均来获得的。通过比较 PLS、

BOA-PLS和MC-BOA-PLS，验证了所提出方法的有效性。 

2 原理与算法 

2.1 蒙特卡洛取样 

蒙特卡罗取样是一种基于随机数和概率统计的强有力技术，用于研究多变量问题[28,29]。

在化学计量学等多个领域中，它都受到了广泛的关注和应用。在本工作中，每次建立 PLS

子模型时，都采用了 MC 采样技术。具体来说，就是随机选取一定数量的样本作为样本子

集。这种随机选取的方式有助于捕捉数据的多样性和不确定性，从而更全面地反映数据的特

征。通过进行多次 MC 采样，可以显著提高模型的精确度和稳定性，这样也在一定程度上

避免了对单一模型的依赖。 

2.2 MC-BOA-PLS算法和原理 

在近红外建模中，通过将MC采样和 BOA变量选择方法相结合，并从样本方向和变量

方向分别进行整合，结合MC采样和 BOA的优点，去除冗余变量，构建更稳定、准确、可

靠的近红外模型。MC-BOA-PLS的流程图如图 1所示，具体步骤如下： 

（1）将所有样本的 2/3分为训练集，1/3分为预测集，分别用于建模和外部验证。 
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（2）在训练集中使用MC采样，随机选择一定数量的样本形成样本子集。 

（3）对样本子集进行 BOA变量选择，以删除不相关的变量并获得训练子集 

（4）使用上述训练子集建立 PLS子模型。重复步骤（2）至（4）K次，以获得 K个不

同的子模型。 

（5）子模型用于预测预测集中的样本，每个子模型提供预测结果。对所有子模型的预

测结果进行简单的平均，得到最终的预测结果。 

 

图 1  MC-BOA-PLS流程图 

 

3 实验 

数据集为土壤数据集，是由 Rinnan 等人[30]提供，其中包括 108 个土壤样本，以及有

机质和麦角甾醇含量。此数据集可以在网址 http://www.eigenvector.com.上下载。光谱由

NIRSystems 6500近红外分光光度计（Foss Analytical，Hoganas，Sweden）测量。每个光谱

在 400-2500nm 的波长范围内记录了 1050 个变量，间隔为 2nm。以近红外光谱和土壤有机

质为研究对象。图 2（a）和（b）分别显示了近红外光谱和土壤浓度。 

在计算之前，土壤数据集被分为 72个和 36个样本进行训练和预测。训练集和预测集分

别用于模型构建和外部验证。在 PLS、BOA-PLS和MC-BOA-PLS模型的比较中，采用了相

同的训练集、预测集方法。 
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图 2  土壤数据集的 NIR图（a）和土壤中有机质组分的浓度分布图（b） 

 

4 结果讨论 

4.1 蝴蝶优化算法中迭代次数的优化 

迭代次数是MC-BOA-PLS建模中的一个重要参数。当迭代次数较小时，模型的预测精

度较差，当迭代次数较大时，计算时间和模型复杂度会增加。因此，选择最佳迭代次数对确

保模型的准确性具有深远的影响。在这项研究中，迭代次数的范围是 1-500。在每次迭代中，

建立MC-BOA-PLS模型并获得 RMSECV。 

图 3显示了有机质组分的 RMSECV随迭代次数的变化。从图 3中可以看出，当迭代次

数很小时，RMSECV相对较大。随着迭代次数的增加，RMSECV首先显著下降，然后略有

波动，最后趋于平稳。当迭代次数为 500 时，RMSECV 几乎不变。因此，500 被认为是土

壤中有机物成分的最佳迭代次数。 

 

图 3  土壤中有机质组分的 RMSECV随着迭代次数的变化图 
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4.2 蝴蝶种群数的确定 

蝴蝶数量（N）的大小会影响建模的准确性，因此，N的确定也至关重要。N不足可能

导致搜索空间覆盖不足，容易陷入局部最优。如果 N 太大，虽然可以提高全局搜索能力，

但会延长找到最优解的时间，降低收敛速度和计算速度。为了观察蝴蝶数量与其性能之间的

关系，并获得最佳的蝴蝶数量，以 5的间隔将 N从 5增加到 100。该模型预测的 RMSECV

被用作最佳种群规模的评价标准，并得到土壤有机质 RMSECV随蝴蝶种群数和时间的变化。 

图 4显示了土壤有机质 RMSECV随蝴蝶种群数和时间的变化。可以看出，随着 N的增

加，整体趋势呈现波动和下降趋势。当 N 为 70 时，RMSECV 达到其最低点。因此，将 N

设置为 70可以更好地找到最优解。此外，从时间的角度来看，时间随着种群数的增加而不

断增加。当 N达到 100时，运行时间保持在 30秒内，表明蝴蝶算法的高效性。 

 
图 4  土壤中有机质的 RMSECV随蝴蝶种群数以及时间的变化图 

 

4.3 子模型的迭代次数 

在 MC-BOA-PLS模型中，BOA用于识别和保留对模型性能有重大影响的变量。因此，

有必要找到子模型迭代的最佳次数，以提高集成模型的准确性。因此，有必要找到子模型迭

代的最佳次数，以提高集成模型的准确性。在这项工作中，对子模型进行了 1到 200次迭代

的研究，并计算了每次迭代的 RMSECV。 

土壤有机质组分 RMSECV随子模型迭代次数的变化如图 5所示。一开始，RMSECV相

当大。在子模型迭代次数达到 25 之前，随着子模型迭代数量的增加，RMSECV 急剧下降，
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然后曲线在一定范围内波动并稳定。这表明在 MC 进行多次采样后，模型的预测性能有所

提高。 

 
图 5  土壤中的有机质的 RMSECV随着子模型迭代次数的变化图 

 

4.4 预测结果比较 

在确定所有最佳参数的基础上，建立了MC-BOA-PLS模型，并将其用于预测土壤中的

有机质含量。为了验证该方法的稳定性和预测能力，对 PLS、BOA-PLS和MC-BOA-PLS进

行了比较。在这些方法中，PLS是一种简单且广泛使用的单一模型，BOA-PLS在为 BOA选

择变量后使用 PLS 构建模型。图 6 显示了土壤数据集的 PLS（a）、BOA-PLS（b）和

MC-BOA-PLS（c）预测结果，并计算了数据集的 R和 RMSEP。 

根据图 6，PLS、BOA-PLS和MC-BOA-PLS的 R值均在 0.9以上。然而，在 BOA变量

选择后建立的 PLS模型的 R值大于全谱 PLS模型，达到 0.99以上。与 PLS相比，BOA-PLS

的 RMSEP 值也显著降低。这表明 BOA-PLS 方法可以提高模型的预测性能。其次，与

BOA-PLS 和 PLS 相比，MC-BOA-PLS 的预测值与真实值之间的拟合度最高，R 值大于

BOA-PLS或 PLS。MC-BOA-PLS的 RMSEP值也低于 BOA-PLS和 PLS模型。结果表明，

MC-BOA-PLS具有最佳的预测性能，从而证明了该方法的优越性。 
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图 6  土壤数据集 PLS（a）、BOA-PLS（b）和MC-BOA-PLS（c）的预测结果 

 

5 结论 

本文提出了一种新的双集成建模方法 MC-BOA-PLS，该方法使用近红外光谱对土壤样

本中的有机质含量进行定量分析。确定了BOA迭代次数、蝴蝶数量和 PLS子模型迭代次数。

采用最优参数，开发了MC-BOA-PLS模型，并成功预测了土壤中的有机质含量。此外，比

较了 MC-BOA-PLS和 PLS的预测性能。结果表明，MC-BOA-PLS方法表现出最高的 R和

最小的 PMSEP，从而产生了最佳的预测结果。因此，所提出的近红外光谱方法是测定土壤

样本中有机质含量的有效和准确的工具。 
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