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摘要：近红外光谱分析技术以其操作简便、快速无损、环境友好等优势，与多元校正方法

相结合在复杂样本的定量分析中得到了广泛应用。然而，复杂样品的光谱数据常常面临谱峰

重叠、变量冗余等问题，这些因素可能影响分析结果的准确性。为了提高模型的预测能力，

需要在建模前对光谱数据进行变量选择。霸王龙优化算法（Tyrannosaurus Optimization 

Algorithm, TROA）概念简单，易于实施，收敛速度快且能避免局部最优。将霸王龙优化算

法离散化与偏最小二乘结合，用于四组数据集的近红外光谱变量选择。为验证该方法的有效

性，将该方法与全光谱PLS以及六种变量选择方法相比较。结果表明，霸王龙优化算法在这

四组数据的近红外光谱变量中选择的变量最少且所选变量更具代表性。 
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1 引言 

光谱分析技术由于其简单、快速、准确、无损的优点在分析方法中备受瞩目，且被应用

于化工[1]、石油[2]、制药[3]、材料[4]等各个领域。然而，由于样品的复杂性，光谱在分析

过程中难免会由于光谱的吸收强度产生光谱重叠、谱带复杂、信息冗余等大量负面影响，不

仅会增加所建模型的复杂度，也会对分析结果造成很大的影响。为了克服此问题，在建模前

需要对与目标组分相关的变量进行筛选[5]。 

随着化学计量学的不断发展[6]，多种变量选择方法已被提出，如变量投影重要性

（Variable Importance In Projection, VIP）是一种以PLS为基础的变量选择技术[7]。在偏最小

二乘（Partial Least Squares, PLS）建模中，各个变量会沿着方差最大的方向进行投影，以评

估它们与模型输出之间的相关性[8]。竞争性自适应重加权算法（Competitive Adaptive 

Reweighted Sampling, CARS）是一种高效的波长选择方法，它利用自适应重加权采样
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（Adaptive Reweighted Sampling, ARS）技术从PLS模型中挑选出具有较大回归系数绝对值的

波长点[9]。无信息变量消除算法（Uninformative Variable Elimination, UVE）[10]由Centner

等人首次提出并应用于NIR光谱数据。该算法的主要目的是减少最终偏最小二乘法（PLS）

模型中包含的变量数，从而降低模型的复杂性并改善PLS模型的性能。蒙特卡罗-无信息变

量消除方法（Monte Carlo-Uninformative Variable Elimination, MC-UVE）错误!未找到引用源。

是在无信息变量消除方法（UVE）的基础上，融合了蒙特卡洛采样原理。这种方法利用蒙

特卡罗技术代替了UVE方法中的留一交叉验证（LOOCV），以计算变量的稳定性值。这种

改进使得MC-UVE能够更有效地从数据的不同角度提取并表达样本光谱与待测组分性质之

间的复杂关系，通过这种方式，MC-UVE能够可靠地估计每个变量的稳定性，从而有望解决

过拟合问题[12]。随机检验-偏最小二乘法（Randomization Test-Partial Least Squares, RT-PLS）

是由邵学广课题组在2009年提出的一种特征选择方法[13]。随机检验（Random Test, RT）是

利用整个样本的分布规律对于某类假设而进行检测的统计学方法.随机检验-偏最小二乘法

能保证光谱数据不会在校正集中变化，并能检测保留的波长数与所建模型的关系，留下适当

有信息的波长，建立最优的模型。 

相较于基于单一指标和统计学的变量选择方法，基于群体智能优化算法的变量选择方法

借助于其强大的算力，在处理大型复杂问题时具有较大优势。而目前已经发展了许多群体智

能优化算法，但只有少部分运用于光谱变量选择中。霸王龙优化算法（Tyrannosaurus 

Optimization Algorithm, TROA）是印度Sahu等人[14]人受霸王龙狩猎行为的启发于2023年提

出的一种新的群体智能优化算法。该算法基于霸王龙的狩猎行为，霸王龙以一定的成功率追

逐猎物，而猎物则以一定的速度试图逃跑，霸王龙通过狩猎空间寻找最优解。相较于其它群

体智能优化算法，霸王龙优化算法概念简单，易于实施，收敛速度快且能避免局部最优，但

是尚未应用于近光谱的变量选择中。 

本研究首次将霸王龙优化算法离散化，并探讨其在近红外光谱变量选择中的可行性。以

药片、六元调和油、橘汁和土壤样品的近红外光谱作为研究对象，通过研究偏最小二乘因子

数、离散化函数以及最大迭代次数对模型性能的影响。采用最佳离散化函数下的TROA算法

选择与待分析组分相关的近红外光谱变量，并构建偏最小二乘（Partial least squares, PLS）

模型。为验证该方法的有效性，将该方法与全光谱PLS，以及六种变量选择方法相比较，包

括无信息变量消除法（UVE）、蒙特卡罗-无信息变量消除法（MC-UVE）、随机检验（RT）、

竞争性自适应加权采样（CARS）、灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer, GWO）[15]和鲸鱼

优化算法（Whale Optimization Algorithm, WOA）[16]。结果表明，霸王龙优化算法在这四
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组数据的近红外光谱变量中选择的变量最少且所选变量更具代表性。因此，霸王龙优化算法

是一种有效和高效的复杂样品近红外光谱变量选择方法，为分析化学领域的数据处理提供了

一种新方法。 

2 实验 

2.1 霸王龙优化算法 

霸王龙优化算法是一种模拟霸王龙狩猎、迁徙和竞争行为的群体智能优化算法。该算法

将优化问题转化为一个生态系统模型，其中每个霸王龙代表一个解决方案，其适应度表示该

解决方案的优劣程度。算法通过模拟霸王龙的狩猎行为来更新解决方案，寻找更好的解决方

案。霸王龙优化算法模拟了霸王龙狩猎行为，主要分为：初始化、狩猎和选择。通过迭代最

终得到最优猎物的位置即全局最优解。 

（1）初始化 

TROA是一种基于种群的算法，它在搜索空间中随机生成猎物的数量。假设 x是猎物的

位置或地点，在搜索空间的上限和下限内随机生成，如公式(1)所示。 

X! = rand(np, dim) ∗ (ub − lb) + lb                      (1) 

其中，Xi = [x1，x2,⋅⋅xn]是猎物的位置，i = 1，2⋅⋅n，n是维数，np是种群数量，dim是

搜索空间维数，ub是上限，lb是下限。 

 
图 1  猎物和霸王龙的狩猎区 

图 1中，绿色圆圈代表猎物位置，黑色圆圈代表霸王龙位置。 

（2）狩猎 

霸王龙就像狮子、狼等顶级掠食者一样，当霸王龙看到离它最近的猎物时，它就会试图

捕猎。有时猎物会保护自己免受狩猎或逃跑。霸王龙狩猎时，幼体会追逐和捕捉猎物，因此
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霸王龙狩猎时，他会随机狩猎。 

𝑋"#$ = 5 𝑋"#$												𝑖𝑓	𝑅𝑎𝑛𝑑(	) < 𝐸𝑟
	𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚																													𝑒𝑙𝑠𝑒	

                 (2) 

𝐸% = 𝑅𝑎𝑛𝑑() ∗ (1 − (t/Max_iteration))                     (3) 

其中，Er 是到达分散猎物的估计值，即当霸王龙开始捕猎时，猎物开始破碎，并通过

更新其位置来狩猎猎物，如公式(2)所示。Max_iteration为最大迭代次数。 

𝑋"#$ = 𝑥 + 𝑟𝑎𝑛𝑑() ∗ 𝑠𝑟 ∗ (𝑡𝑝𝑜𝑠 ∗ 𝑡𝑟 − 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ∗ 𝑝𝑟)         (4) 

其中，sr是狩猎成功率，介于[0,1]之间。如果成功率为 0，则表示猎物已经逃跑，狩猎

失败，必须相应地更新猎物位置。目标是猎物到霸王龙位置的最小位置。霸王龙的奔跑速度

为 tr。但在这里，我们只考虑猎物被猎杀，且只有一只霸王龙。假设霸王龙的平均奔跑速度

为 30英里/小时，行走速度为 6.7英里/小时[31]。因此，霸王龙的奔跑速度在[0.067,0.3]之间。

pr是猎物的奔跑速度，在[0,1]之间，但在这里，必须考虑猎物的奔跑速度应小于霸王龙的速

度。𝑡𝑝𝑜𝑠为当前霸王龙的位置，𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡为当前目标猎物的位置。霸王龙优化算法流程图，如

图 2所示。 

 
图 2  TROA的流程图 

（3）选择 

选择过程取决于猎物的位置，即目标猎物的当前位置和先前的位置。如果霸王龙狩猎失

败，如果猎物逃跑或保护自己不被捕猎，则猎物的位置会变为零。这是通过比较适应度函数

来实现的。 

中
国
仪
器
仪
表
学
会



𝑋&'() = Q𝑢𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒	𝑡ℎ𝑒	𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡	𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛	𝑖𝑓				𝑓(𝑋) < 𝑓(𝑋"#$)
𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡			𝑖𝑠				𝑧𝑒𝑟𝑜																																							𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒     (5) 

其中，f(X)是初始随机猎物位置的适应度函数，f(Xnew)是更新猎物位置的适应度函数。 

霸王龙优化算法是一种高效且功能强大的工具，它被广泛应用于解决各类优化问题。在

处理变量选择这一关键任务时，提出了一种离散化的 TROA-PLS方法，以应对挑战。 

在实际应用中，变量集中往往包含了许多冗余或干扰变量，这些变量不仅无助于模型的

建立，反而可能对其准确性造成负面影响。因此，有效的变量选择显得尤为重要。通过精心

挑选出对模型有实质贡献的变量，能够从复杂的光谱数据中提取出关键的特征信息，这不仅

有助于降低数据的维度，还能简化模型的结构，并显著提高预测的效率。 

在本研究中，为了将霸王龙优化算法中的位置信息转化为二进制形式，采用了三种不同

的传递函数进行离散化处理，分别是 atan、V形和 sigmoid传递函数。这些传递函数在处理

不同数据集时，其预测性能的影响是有所不同的。因此，对这三种传递函数进行了对比研究，

以了解它们在不同数据集上的预测性能。总的来说，通过使用适当的传递函数，可以有效地

将霸王龙的位置信息进行二进制转换，从而在处理优化问题时，能够更精确地进行变量选择，

提高模型的预测效率。 

atan传递函数公式为： 

                                (6) 

其中， 是第 i只霸王龙在第 k维的第 t+1迭代时的值。 

V形传递函数公式为： 

                                (7) 

sigmoid传递函数公式为： 

                                (8) 

在完成了两种值的转换之后，接下来需要利用公式（9）对这些转换后的值进行进一步

的转换处理。 

                        (9) 

在这个情况下，引入了一个介于 0和 1之间的随机数 rand。通过使用一个传递函数，将

连续的解映射为离散的变量选择值，即 0或 1。在这里，1代表该变量被选中，而 0则表示
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该变量未被选中。 

在离散化 TROA-PLS算法中，核心的参数包括迭代次数 t和猎物数量 z。其中，迭代次

数 t 是影响 TROA-PLS 过程的关键因素。如果迭代次数过少，可能就不能获得最优的变量

组合，这可能会降低模型的预测精度。然而，过多的迭代次数可能会增加模型的复杂性和计

算量，从而延长计算时间。因此，在建模阶段，确定一个合适的 t值至关重要。在本研究中，

设定迭代次数 t的范围为 1至 500次。TROA-PLS变量选择的具体过程描述如下： 

（1）初始化猎物的位置 x。每个猎物的位置利用公式（1）在搜索空间的上限和下限内

随机生成。 

（2）更新猎物的位置：当𝑅𝑎𝑛𝑑(	) ≥ 𝐸𝑟时，猎物位置进行随机更新，当𝑅𝑎𝑛𝑑(	) < 𝐸𝑟时，

猎物利用公式(4)实时更新自己的位置；接下来用不同离散函数离散化处理猎物的位置𝑋"#$。 

（3）重复上述步骤直至符合终止条件（最大迭代次数）。 

（4）输出最佳猎物向量即最优解𝑋&'()。在目标值对应的光谱变量和训练集中的最优猎

物向量和之间建立 PLS模型。 

（5）对于预测阶段，选取与偏最小二乘模型训练时相同的光谱变量作为输入参数。这

些变量将用于对预测集进行预测，以得到预测集中各样本的预测值。 

为了全面评估霸王龙优化算法在变量选择方面的性能，需要关注几个关键的性能评价指

标。这些指标包括： 

1.变量选择的数量：这是指通过算法构建模型时，最终被选入模型的变量数量。一个高

效的变量选择算法应该能够有效地剔除不相关的变量，从而使得被选入模型的变量数量尽可

能少。这样，就能确保所选的变量几乎都是关键变量，这对于模型的性能和解释性都至关重

要。 

2.预测集均方根误差（RMSEP）：这是衡量模型预测能力的一个重要指标。它计算的是

模型在预测集上的预测值与实际值之间的差异。理想情况下，希望这个差异尽可能小，这意

味着模型的预测准确性高。其公式如下： 

                             (10) 

其中 表示实际值， 表示所有样品实际值的均值， 表示模型预测值，mpred为预测集

样品的个数。 

3.交叉验证均方根误差（RMSECV）：这是一个评估模型稳定性和泛化能力的重要指标。
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它基于交叉验证过程，计算模型在不同子集上的表现。一个低的 RMSECV值通常意味着模

型具有较好的泛化能力，其公式： 

                            (11) 

其中 表示实际值， 表示所有样品实际值的均值， 表示模型预测值，mtrain为训练集

样品的个数。 

4.相关系数 R：这是一个衡量模型预测值与实际值之间线性关系强度的指标。它的取值

范围是-1到 1，接近 1或-1表示强相关，接近 0表示弱相关或无关，其公式： 

                                (12) 

2.2 实验数据 

为了评估霸王龙优化算法的性能，本研究选取了四组多样化的近红外光谱数据集进行测

试。这些数据集中包括：药片样本中的活性成分、六元混合油样品中葵花籽油的成分、橘汁

样本中的蔗糖成分，以及土壤样本中的有机质成分。通过这四种不同的数据类型，可以全面

地验证霸王龙优化算法在处理近红外光谱数据时的准确性和效率。 

在数据处理方面，对于药品数据集采用网站上的分组方法，将 310个药片样品有效地分

为 232个样本的训练集和 78个样本的预测集。将 51个六元调和油样品采用 Kennard-Stone

（KS）算法精确地划分为含有 34个样品的训练集和 17个样品的预测集。将 218个橘汁样

品采用网站上的分组方法，有效地划分为含有 150个样品的训练集和 68个样品的预测集。

将 102个土壤样品采用网站上的分组方法，划分为含有 82个样品的训练集和 20个样品的预

测集。 

药片数据集包含在实验室、中试工厂和生产规模生产的 310个近红外光谱数据，可分为

（A、B、C、D）4种类型，包括药片的 NIR数据和相对活性物质（API）含量[17]。其相对

活性物质含量在（4.6 %- 9.8%）之间。光谱有 404个变量，波数范围在 10500-7400cm-1之间，

分辨率为 8cm-1。该数据集由 M. Dyrby 测得，可以在 https://www.models.life.ku.dk/Tablets

上下载。图 3a和图 3b分别为药片数据集的近红外光谱图和样品中活性组分浓度分布图。 

( )
!"#$%

C

'
E

C
)

*+,-./ ∑ =
−

=
!"#$%

$ $$ &&

!" !" !"!

( )
( )∑

∑
=

=

−

−
−=

!"#$%

& &&

%

& &&

''

''

!
"

!
"#$%& '

!(

中
国
仪
器
仪
表
学
会

https://www.models.life.ku.dk/Tablets
https://www.models.life.ku.dk/Tablets


 

图 3  药片数据集的近红外光谱图（a）活性组分浓度分布图（b） 

六元调和油数据集包含了 6种不同类型的食用油：葵花籽油、芝麻油、大豆油、米油、

玉米油和花生油[18]。这些油被混合制成了 51 份六元调和油样品，每份样品的质量均匀分

布，且不重复，质量间隔相等。每个调和油样品的质量被设定为 5克，因此 51个样品的总

质量为 255克。由于六种油被混合，每种油的理论总质量为 42.5克。在 51个样品中，每种

单一油的质量从 0 开始，按照等差数列的求和公式计算，质量区间为 0.0333 克。理论上，

每种油的最大质量为 1.665克。为了降低不同油之间的线性相关性，玉米油的质量按照递增

顺序排列，而其他油的质量则通过 Matlab 软件进行随机打乱。根据设计的理论质量，使用

精度为 0.0001 克的分析天平称量每种油的实际质量。在称重过程中，使用塑料滴管将每种

油加入玻璃瓶中。然后，根据实际质量计算出每种单油的实际质量百分比。样品的光谱分析

是在布鲁克光学公司生产的 Vertex 70近红外光谱仪上进行的，该设备产自德国埃特林根。

在此次测量中，记录了从 12000cm-1-4000cm-1的波数范围，共采集了 4148 个数据变量。为

了提高信噪比，扫描次数被设置为 64 次。仪器的分辨率为 4cm-1，扫描间隔约为 1.93cm-1。

选择宽度为 2mm的石英样品池用于测量样品。每个样品测量三次，平均光谱用于最终分析。

每次测量后，用醇洗涤并干燥样品池。本文以葵花籽油的含量作为目标组分，图 4a 和 4b

分别为六元调和油数据集的近红外光谱图和葵花籽油组分浓度分布图。 中
国
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图 4  六元调和油数据集的近红外光谱图（a）葵花籽油组分浓度分布图（b） 

橘汁数据集包括 218个橘汁样本的近红外光谱及橘汁样品中的蔗糖浓度[19]。近红外光

谱的波长范围从 1100nm-2498nm，包含 700个不同的波长变量。此数据集由Marc Meurens

教授提供，可以在 http://www.ucl.ac.be/mlg上下载。图 5a和 5b分别为橘汁数据集的近红外

光谱图和橘汁数据集中蔗糖组分浓度分布图。 

 
图 5  橘汁数据集的近红外光谱图（a）蔗糖组分浓度分布图（b） 

土壤数据集包括 108个土壤样品的近红外光谱数据，通过使用 NIR Systems 6500 NIR

分光光度计（Foss Analytical, Sweden）在 400至 2500nm的波长范围内记录光谱[20]。光谱

范围为 400nm至 2500nm，波长间隔为 2nm，共有 1050个波长变量。这些样本来源于瑞典

北部阿比斯科（681210 N, 181490 E）的长期野外实验样本来自 36个地块，每个地块有三个

子样本（在两个不同的层位，一个来自下部，两个来自上部），总共得到 108个样本。此数

据集可在网站 http://www.models.kvl.dk/nirsoil.上下载。在这项研究中，土壤有机质（SOM）

含量在 550℃时测量为灼烧损失被视为有利害关系的财产。在删除了通过采样误差剖面分析

异常值检测方法[31]检测到的 6个异常值剩余的 102个样本。图 6a和图 6b分别为土壤数据

集的近红外光谱和样品中有机质的浓度分布图。 
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图 6  土壤数据集的近红外光谱图（a）有机质浓度分布图（b） 

3 结果与讨论 

3.1 偏最小二乘因子数 

为了提高所建的 TROA-PLS 模型的准确度，将本实验使用的四种数据进行了处理，首

先确定了最佳的偏最小二乘建模的因子数。图 7为药片数据集中活性组分的交叉验证均方根

误差（RMSECV）随着偏最小二乘因子数（LV）的变化图。从图中可以看出，LV 取 1 时，

RMSECV 取到最大值，说明因子数太小会欠拟合，进而导致建模效果差。随着 LV 从 1 增

大到 8，RMSECV逐渐减小且当 LV等于 8时，RMSECV取到最小值，光谱中的有用信息

被完全提取出来。当 LV从 8增大到 25，RMSECV逐渐增大。由于因子数越大，拟合效果

越好，因子数越小，则欠拟合，所以本文中的实验取 7作为药片数据集进行偏最小二乘回归

建模的最佳因子数。此外，对六元调和油样品中的葵花籽油成分、橘汁样品中的蔗糖成分和

土壤样品样品中的有机质成分进行了类似分析，这三组数据集的偏最小二乘因子数分别取

20、7和 12。 

 

图 7  PLS对药片数据集中活性组分建模时的 RMSECV随因子数变化图 

 

中
国
仪
器
仪
表
学
会



3.2 离散化函数 

为了确保霸王龙优化算法的离散化过程能够有效地进行，需要考虑不同的离散化函数对

优化结果的影响。离散化函数的选择对于算法的性能至关重要，因为不同的函数会导致不同

的寻优效果。在本项研究中，选择了三种常用的离散化函数：atan函数、V形函数和 sigmoid

函数，以探讨它们在霸王龙优化算法中的表现。通过将这些函数应用于算法，并观察随着迭

代次数增加，预测误差的均方根（RMSEP）如何变化，可以评估每种离散化函数的效能。

在对药片数据进行分析后，观察到全局最优解的均方根误差（RMSEP）在不同离散化函数

下，随迭代次数的变化情况如图 8 所示。图 8 描绘了在使用 atan、V、sigmoid 这三种不同

数学模型对药片样品中的活性成分含量进行预测时，随着迭代次数增加，最优预测结果的均

方根误差（RMSEP）的变化趋势。通过图像分析，可以明显看到，在不断增加的迭代次数

下，三种不同的离散函数所处理的药片样本数据的均方根预测误差（RMSEP）呈现了一致

的降低趋势，并逐渐达到一个平稳状态。详细地，注意到，当迭代次数处于 1到 100的区间

时，sigmoid离散函数对应的 RMSEP迅速下降。而在 100至 460次迭代过程中，RMSEP减

少幅度相对较小；在 460至 500次迭代时，RMSEP值虽然收敛，但 RMSEP值仍然较高。

这表明 sigmoid 函数在寻优过程中的表现相对较差。对于 V 形离散函数，其在迭代次数 1

至 200的区间内 RMSEP迅速下降，而在 200至 500次迭代中，RMSEP值维持在较低水平

并稳定，这表明算法已经收敛并接近最优值。在对比不同离散函数对于药片数据集的优化效

果时，观察到 atan离散函数在初始的 1至 100次迭代过程中表现出了最为显著的性能提升，

其性能下降幅度最为突出。当迭代次数进一步增加，从 100至 500次时，atan函数继续稳步

改进并收敛，最终以三个函数中最低的 RMSEP值收效。这一发现表明，在寻求药片数据集

最佳解决方案的过程中，atan离散函数的效能明显超过了 sigmoid和 V形离散函数。此外，

对六元调和油样品中的葵花籽油成分、橘汁样品中的蔗糖成分和土壤样品样品中的有机质成

分进行了类似分析，也同样确认了 atan离散函数为最佳离散函数。 中
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图 8  TROA采用不同离散函数对药片数据集中活性组分含量预测时 RMSEP随迭代次数的变化图 

3.3 霸王龙优化算法的迭代次数 

迭代次数是霸王龙优化算法在初始化阶段设置的一个主要参数。若迭代次数过少，模型

可能无法充分寻找最优变量组合，从而导致预测精度较差。而若迭代次数过多，则会增加模

型复杂度，使计算过程变得更加耗时。因此，需要确定一个合适的迭代次数，以提高模型的

预测性能，降低模型复杂度。以土壤样品中有机质组分为研究对象，对迭代次数进行优化。

其中狩猎成功率 sr取一般值 0.8、霸王龙奔跑速度 tr取一般值 0.3、猎物奔跑速度取一般值

0.25，猎物数量取 50，偏最小二乘因子数为 7，迭代次数的范围为 1~500，考察土壤样品中

有机质组分的 RMSEP随迭代次数变化情况，采用 atan函数对土壤数据集进行离散化，结果

如图 9所示。由图 9可知，在迭代次数从 0增加到 100的过程中，RMSEP显著下降，这表

明算法在这一阶段内进行了有效的优化搜索。当迭代次数继续增加，从 100 次迭代到 400

次迭代时，RMSEP的下降速度开始减缓，并逐渐趋于平稳。最终，在迭代次数达到 400至

500次时，RMSEP已经达到最小值。因此，可以推断出，在迭代次数大约为 400至 500次

时，算法已经达到或接近了最优值。这一结果表明，该算法在经过大约 400至 500次迭代后，

其性能提升的空间已经非常有限，可以认为此时算法的性能已经达到了一个较为稳定和优化

的状态。同时，在其他三个数据集中发现虽然霸王龙优化算法收敛速度快，但为了与其他变

量选择方法进行比较，将迭代次数设定 500，这样各种变量选择方法均能够达到最优值，并

且实现收敛。因此，可以认为，在迭代次数为 500时，算法性能最佳且稳定性良好。 
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图 9  土壤样品中有机质组分 RMSEP随迭代次数变化图 

3.4 不同变量选择方法选择变量的分布情况 

在最佳参数设置下，采用了四个不同的数据集，并运用了 TROA 方法进行变量选择。

接着，基于所选变量，构建了偏最小二乘（PLS）模型，并与传统的 PLS模型性能进行了对

比。为了体现 TROA 在复杂样品近红外光谱变量选择中的优越性，还加入了其他几种变量

选择技术，包括基于单一指标的变量选择方法 CARS、基于统计学的变量选择方法 UVE、

MCUVE、RT和基于群体智能优化算法的变量选择方法 GWO和WOA。这些方法筛选出的

变量同样用于建立 PLS模型，以便进行综合分析。 

以药片数据集研究对象，采用不同变量选择方法，选择的变量分布图如图 11所示。根

据图 11 观察到，在处理药片数据集时，TROA 算法所选择的变量数量明显少于 UVE、

MC-UVE、RT、GWO和WOA等变量选择方法，同时也比 CARS这种变量选择方法选取的

变量要少。此外，TROA算法选出的变量在各波段都有，说明选择的变量具有代表性。 

对于基于统计学的变量选择方法，它们在选取变量的总体趋势上呈现出较高的一致性。

对于群体智能优化的变量选择，GWO和WOA在选取变量上存在较高的一致性。 

然而，TROA 和 CARS 在选择变量上表现出了差异性。综合分析可知，在药片数据的

变量选择过程中，TROA算法不仅在选择变量的数量上占有优势，其性能也明显超过了其他

几种变量选择方法。 

因此，可以得出结论，在处理药片数据时，TROA算法在变量选择方面展现出了其优越
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性，既能够有效减少所需变量的数量，又能保持选变量的多样性和均衡性，从而可能提供更

高效的数据分析结果。此外，对其他三种数据集也进行类似的分析，得到了相同的结论。 

 

图 11  药片数据集训练集的平均光谱及采用不同变量选择方法选择变量的分布图 

3.5 预测结果 

在最优参数下，将霸王龙优化算法分别应用于四种数据集的近红外光谱变量选择。利用

筛选出的光谱变量构建 PLS校正模型，同时将其与全光谱建立的 PLS校正模型以及六种变

量选择方法相比较，包括无信息变量消除法（UVE）、蒙特卡罗-无信息变量消除法（MC-UVE）、

随机检验（RT）、竞争性自适应加权采样（CARS）、灰狼优化算法（GWO）和鲸鱼优化

算法（WOA）。利用 RMSEP和相关系数（R）来评价模型的性能，其中 RMSEP表示预测

值和真实值的偏差，R表示预测值和真实值的相关性，RMSEP值越小、R值越大均表明模

型具有较好的预测性能。 

表 1  四组数据采用不同变量选择方法后 PLS建模结果 

数据集 方法 变量数 RMSEP R 

药片 PLS 404 0.4752 0.9336 

 UVE-PLS 295 0.4630 0.9369 

 MCUVE-PLS 295 0.4591 0.9380 

 RT-PLS 305 0.4559 0.9389 

 CARS-PLS 63 0.5296 0.9216 
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数据集 方法 变量数 RMSEP R 

 GWO-PLS 266 0.4305 0.9457 

 WOA-PLS 277 0.4237 0.9474 

 TROA-PLS 18 0.4200 0.9510 

六元调和油 PLS 4148 8.5219 0.7023 

 UVE-PLS 225 5.8557 0.8868 

 MCUVE-PLS 150 5.1698 0.8943 

 RT-PLS 145 5.4055 0.8839 

 CARS-PLS 33 7.4184 0.8265 

 GWO-PLS 2706 6.6854 0.8157 

 WOA-PLS 2122 6.4439 0.8211 

 TROA-PLS 24 5.1399 0.9281 

橘汁 PLS 700 4.3936 0.8132 

 UVE-PLS 455 4.1961 0.8289 

 MCUVE-PLS 400 4.1337 0.8354 

 RT-PLS 215 4.2903 0.8116 

 CARS-PLS 17 3.9988 0.8435 

 GWO-PLS 433 4.0683 0.8379 

 WOA-PLS 323 3.9293 0.8528 

 TROA-PLS 15 3.7120 0.8771 

土壤 PLS 1050 1.4403 0.9736 

 UVE-PLS 515 1.6458 0.9624 

 MCUVE-PLS 420 1.8559 0.9495 

 RT-PLS 485 1.7778 0.9539 

 CARS-PLS 63 1.9781 0.9490 
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数据集 方法 变量数 RMSEP R 

 GWO-PLS 683 1.2579 0.9782 

 WOA-PLS 681 1.2119 0.9809 

 TROA-PLS 55 1.0763 0.9854 

根据表 1 的数据分析，可以观察到 TROA-PLS 在处理不同数据集时，包括药片数据、

六元混合油数据、橘汁数据和土壤数据，所选择的变量数量明显少于其他几种变量方法。更

为重要的是，TROA-PLS在这些数据集中不仅选择了较少的变量，而且对应的 RMSEP值更

低，R 值更高，表明 TROA-PLS 模型的预测性能更为出色，且模型具有更高的精度。这些

数据的结果表明了 TROA在变量选择和模型建立方面的性能和效率，展现了其优越性。 

4 结论 

本研究首次将霸王龙优化算法离散化并与偏最小二乘结合，应用于药片、六元调和油、

橘汁和土壤四组近红外光谱数据集的变量选择以及组分含量预测。采用预测均方根误差作为

算法适应度指标。针对算法中偏最小二乘因子数、离散化函数和迭代次数 3个参数进行优化，

将优化后的算法应用于药片、六元调和油样品、橘汁样品和土壤样品的光谱数据，以进行变

量选择。通过筛选出的变量，构建了偏最小二乘（PLS）预测模型，并分别预测了样品中的

活性成分、葵花籽油成分、蔗糖成分以及有机质成分的含量。经过参数优化后，TROA在离

散化过程中更加高效。通过对 PLS因子数和迭代次数的细致调整，成功提升了算法的性能。

为了进行变量选择，利用优化后的算法对光谱数据进行了深入分析。通过筛选出最具代表性

的变量，构建了一个偏最小二乘（PLS）预测模型。该模型能够准确地预测样品中的活性成

分、葵花籽油成分、蔗糖成分和有机质成分的含量。将 TROA-PLS 应用于药片、六元调和

油、橘汁和土壤样品的近红外光谱定量分析，与全光谱 PLS以及六种变量选择方法相比较，

结果表明，相较于全光谱 PLS 以及六种变量选择方法相比较，TROA-PLS 所选取的变量数

最少且所选变量更具代表性，且 RMSEP值更低、R值更高，因此，霸王龙优化算法是一种

有效和高效的复杂样品近红外光谱变量选择方法，为分析化学领域的数据处理和模型构建提

供了一种高效、可靠的优化工具。 
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