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基于 XGBoost 的掺伪茶油光谱鉴别模型 
龚中良，刘强，李大鹏，文韬，管金伟，易宗霈，申飘 

（中南林业科技大学机电工程学院，长沙 410004）  

摘 要：为实现采用紫外-可见-近红外光谱技术鉴别掺伪茶油的目的，本研究首先通过向茶

油中掺入不同比例的葵花籽油、玉米胚芽油和花生油制备掺伪茶油，然后采用自制的透射

光谱采集试验平台获得光谱数据，对原始光谱进行预处理后，分别以竞争性自适应重加权

算法（CARS）、连续投影算法（SPA）、Boruta 算法进行特征波长筛选，最后建立了基于

XGBoost 的掺伪茶油鉴别模型。研究结果表明，原始光谱经过 SG-连续小波变换（CWT

（分解尺度25，L5））预处理和 Boruta 特征波长筛选后，所建立的 XGBoost 模型鉴别性能

最佳，测试集的准确率、灵敏度和特异性分别达到了 98.18%、100%和 97.62%。通过与常

用的支持向量机（SVM）和极限学习机（ELM）模型对比后得到，XGBoost 模型的准确率

分别提高了 3.63%和 1.82%，特异性分别提高了 4.76%和 2.38%。研究成果为开发基于紫外

-可见-近红外光谱的掺伪茶油检测装置奠定了基础。 

关键词：茶油；紫外-可见-近红外光谱；XGBoost；鉴伪 

中图分类号：TS225.1  TS227 文献标识码：A  

Spectral Authentication Model of Adulterated Camellia Oil Based on XGBoost 

Gong Zhongliang，Liu Qiang，Li Dapeng，Wen Tao，Guan Jinwei，Yi Zongpei，Shen Piao 

（School of Mechanical and Electrical Engineering, Central South University of Forestry and 

Technology，Changsha 410004） 

Abstract：To realize adulterated camellia oil (CAO) authentication using UV-Vis-NIR 

spectroscopy, this study firstly prepared the samples of adulterated CAO by mixing different 

proportions of sunflower oil, corn germ oil and peanut oil, respectively, into CAO. Then, a 

homemade transmission spectrum acquisition rig was used to obtain their raw spectral data, which 

was preprocessed and screened to get the characteristic wavelengths by competitive adaptive re-

weighting algorithm (CARS), continuous projection algorithm (SPA), and Boruta algorithm, 

respectively. Finally, an XGBoost-based authentication model of adulterated CAO was 

established. The results show that the XGBoost model has the best performance after the 

preprocessing of SG- continuous wavelet transform (CWT (decomposition scale 25 , L5)) and 

Boruta feature wavelength screening. This best model leads to the accuracy, sensitivity and 

specificity of 98.18%, 100% and 97.62%, respectively.  Compared with the commonly used 

support vector machine (SVM) and extreme learning machine (ELM) models, the accuracy of the 

XGBoost model is improved by 3.63% and 1.82%,respectively, and the specificity by 4.76% and 

2.38%.1The study laid the foundation for the development of an adulterated CAO detection device 
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based on UV-vis-NIR spectroscopy. 

Keywords：Camellia oil; UV-Vis-NIR spectroscopy;XGBoost;authentication 

茶油是世界四大木本油脂之一，在食品保健、医疗、美妆、化工等领域极具发展潜力
[1,2]。由于茶油所具备的优越理化指标导致其售卖价格为普通植物油的 5~10 倍[3]，面对市场

诱惑，不良商贩通过在高价茶油中掺入低价油非法牟利，从而损害消费者利益。 

目前，用于食用油鉴伪的方法主要有色谱法[4]、核磁共振法[5]、电子鼻[6]、光谱法[7]等，

但色谱法、核磁共振法、电子鼻检测分别存在试剂污染油样、设备操作复杂、仪器数据稳

定性低等问题，因此无法满足无损、便捷、稳定的茶油快速鉴伪需求。近年来，各类光谱

检测技术依靠其直接、无损的特点被广泛应用于食用油鉴伪中，Zhang 等[8]通过 

12000~4000cm−1 (833~2500nm)光谱波段对五种油掺伪玉米油制作多元样本，通过偏最小二

乘（PLS）模型的建立得到预测集决定系数（R2）均在 0.93 以上。Wu 等[9]利用紫外可见光

谱（350~800nm）和加权多尺度支持向量机（EMD-SVR）建立大豆油、花生油、芝麻油组

成的二元、三元定量模型，其相关系数（R）分别为 0.9533 和 0.9866，证明低频波段也可

以作为食用油有效鉴伪的依据。郭文川等[3]以 833~2500nm 的近红外光谱完成对茶油掺伪 4

种低价油的光谱采集，并通过对比多种方法得出在连续投影法（SPA）波长选择后的随机

森林（RF）模型的效果最佳，其识别准确率为 99.34%，但其光谱采集是使用傅里叶光谱

仪的近红外波段,鉴别成本较高。韩建勋等[10]通过 4000~650cm−1(2500~15385nm)的光谱波

段结合主成分分析法（PCA）实现山茶油掺伪大豆油、菜籽油、玉米油的定性判别，同时

以偏最小二乘回归算法（PLSR）建立山茶油掺伪大豆油的定量模型，其校正集和验证集的

决定系数(R2)均能达到 0.99。荣菡等[11]利用 10000～4200cm−1(1000~2381nm)的光谱波段以

马氏距离聚类分析法和反向传播神经网络分别建立茶油掺伪菜籽油、棕榈油定性模型（掺

伪浓度比例 10%~40%），其准确率均为 100%，但未能实现掺伪浓度比例 10%以下的快速

鉴伪。可见，目前基于光谱法的茶油鉴伪研究通常采用近红外光谱（1000~2500nm）,尽管

可以较准确的鉴别出掺伪茶油，但是其采用的光谱设备成本显著高于紫外-可见-近红外光

谱（200~1100nm）[12],因此限制了掺伪茶油光谱鉴别仪器的开发和推广。 

本研究拟采用紫外-可见-近红外光谱（200~1100nm）进行掺伪茶油的鉴别，通过对比

多种预处理方法、特征波长选择方法和建模算法，建立了准确率、灵敏度和特异性较高的

掺伪茶油鉴别模型，从而为开发低成本的掺伪茶油光谱检测装置奠定了基础。 

1 材料与方法 

1.1 材料 

从长沙大型超市购买不同品牌植物油，包括 3 种成品茶油、2 种成品花生油、2 种成品

葵花籽油、2 种成品玉米胚芽油。上述试验用植物油均为压榨工艺生产，上述成品茶油均

符合 GB/T 11765-2018，试验期间所用油品均在保质期内。 

在制备掺伪茶油样品时，以 10ml 液体容量为标准，将 2 种花生油、葵花籽油、玉米胚

芽油分别混入 3 种茶油中，并按照掺伪比例分别为 1%、3%、5%、7%、9%、12%、15%、

20%、35%制备 162 个掺伪茶油样品。制备时，将油样放入磁力搅拌机中，在 35°C 下搅拌

1h，随后静置 24h。另外，为增加纯茶油的区分性，按照茶油品牌各制备 20 个样品，共得

到 60 个纯茶油样品。 

1.2 试验装置 

搭建了用于油样透射光谱采集的试验平台（图 1），该平台主要由暗箱、比色皿固定支

架、两个探头固定支架、两根光纤、OceanView Maya2000 pro 光谱仪、HL1000 卤钨灯光源、

OceanView 光谱采集软件、石英比色皿组成。 
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图 1 透射光谱采集试验平台 

光谱采样范围为 200~1100nm，设置光谱积分时间为 32ms，扫描次数为 100 次。试验

前，将光谱仪与灯源设备提前开启 40min，以达到预热效果。 

同一样品采集三次光谱后计算平均值，并通过公式（1）得到样品吸光度数据。 

Aλ = −Log10(
Sλ−Dλ

Rλ−Dλ

)                                                       (1) 

式中，Aλ为吸光度，Sλ为采集样本光谱强度，Dλ为暗光谱背景强度，Rλ为空比色皿参

考光谱强度。 

1.3 分析方法 

1.3.1 光谱预处理与样本划分 

在采集油样光谱过程中会出现杂散光、基线偏移、电噪声等问题，从而使光谱有效信

息混乱、丢失。为提高模型准确性，选用标准正态变量变换（SNV)、多元散射矫正(MSC)、

Savitzky-Golay（S-G）平滑处理、移动平均平滑法（MA）、一阶导数（1stDeriv）、二阶导

数（2ndDerive）、SG-1stDeriv、SG-2ndDerive、SG-连续小波变换（CWT）等方法进行光谱

预处理。 

样品训练集与测试集的划分合理性影响模型的预测能力，本研究以 Kennard-Stone(K-

S)方法对数据集进行有效划分。 

1.3.2 特征波长选择 

为实现茶油快速鉴伪，本研究以竞争性自适应重加权算法（CARS）、连续投影算法

（SPA）、Boruta 算法对全光谱进行特征波长筛选。 

CARS 以权重较大波长点建立 PLS 模型，经过多次循环筛选出特征波长[13]。CARS 运

行时设置蒙特卡洛运行次数为 1000 次，每次抽取 80%样品作为校正集，通过 10 折交叉验

证循环筛选。 

SPA 利用向量投影来优选出冗余度低、共线性小、反应样品光谱关键信息的有效特征

波长[14]。设置 SPA 降维后的波长数量范围为 1~30。 

Boruta 算法是基于随机森林（RF）[15]构建出的特征筛选方法，它通过加入与真实光谱

变量相同数目的乱序影子变量构建新特征集，并基于 RF 计算影子变量和真实光谱变量之

间的重要性得分（Z-scores），将得分大于影子变量的光谱变量认定为特征变量[16]。Boruta

以全光谱 2068 个波长变量和对应产生的 2068 个乱序影子变量组成 4136 个全新子集，运行

过程中将影子变量中重要性得分最大值标记为 Max_Shadow，得分大于 Max_Shadow 的波

长变量被认定为特征变量。 

1.3.3 模型的建立与评价 

本研究拟采用 XGBoost 算法建立掺伪茶油鉴别模型。XGBoost[17]是基于梯度提升决策

树的改进，利用不断新增树的形式来学习新函数，通过新函数去拟合前次产生的残差，从

而不断降低误差。XGBoost 通过权重缩减参数（η）调节每棵树的影响，为后续迭代余留更
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大的学习空间[18]。由于 XGBoost 算法具有高效可扩展、鲁棒性强等优势，本研究以 gbtree

作为弱学习器类型建立 XGBoost 茶油鉴伪模型。 

另外，还将 XGBoost 算法与常用的支持向量机（SVM）和极限学习机（ELM）的建模

效果进行对比。SVM 常被用来处理非线性、高维模式识别方面的问题[19]，本文选取径向基

函数作为核函数建立 SVM 鉴别模型。 ELM 属于单隐层神经网络，其具备计算快、泛用性

强等优势[20]，本文将 Sigmoidal 函数作为激活函数建立 ELM 鉴伪模型。 

本研究以准确率（ACC）、灵敏度(TPR)、特异性(FPR)作为各模型分类能力的评价指标。

其中，ACC 代表所有正确分类样本数与总样本数的比例。TPR 代表被正确分类为纯茶油的

样本数与总纯茶油样本数的比例，检验了模型对纯茶油的鉴别能力；FPR 代表被正确分类

为掺伪茶油的样本数与总掺伪茶油样本数的比例，检验了模型对掺伪茶油的鉴别能力。具

体公式如（2）（3）（4）。 

ACC =
(TP+TN)

(TP+TN+FP+FN)
(2) 

TPR =
TP

(TP+FN)
(3) 

FPR =
TN

(FP+TN)
(4) 

式中，TP-正确分类为纯茶油的样本数量；TN-正确分类为掺伪茶油的样本数量；FP-

错误分类为纯茶油的样本数量；FN-错误分类为掺伪茶油的样本数量。 

2 结果与讨论 

2.1 光谱分析 

样品吸光度曲线如图 2 所示。在 200~1100nm 范围内出现了 5 个吸收峰，其中紫外光

部分在 250nm 左右处出现吸收峰，可见光部分在 430nm 左右处、660nm 左右处出现吸收峰，

近红外光部分在 930nm 左右处、1050nm 左右处出现吸收峰。250nm 左右处吸收峰由二元

共轭结构产物和三元共轭结构产物产生，430nm 左右处为索雷特特征峰，660nm 左右处吸

收峰为-C-H 伸缩振动的五级倍频，940nm 左右的吸收峰为-C-H 三级倍频，1050nm 左右的

吸收峰为-O-H 伸缩振动的二级倍频[21–23]。样品光谱曲线之间重叠严重难以直接进行区分，

因此本研究借助化学计量学和机器学习方法对全光谱进行进一步分析。 

 
图 2 样品原始光谱 

2.2 光谱预处理及样本划分  

针对全光谱数据分别以 MSC、SNV、MA、SG、1stDeriv、2ndDerive、SG-1stDeriv、

SG-2ndDerive、SG-CWT 等方法进行预处理，其中 SG-CWT 预处理中分解尺度 (n)按照2𝑛

应小于全光谱波长数目（2068）的原则，将其分为 10 个尺度。光谱预处理后将光谱矩阵带
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入 SVM 茶油鉴伪模型中，通过对比各光谱矩阵交叉验证率与验证集准确率来选取最优预

处理方式。 

通过图 3，综合分析多种预处理后的 SVM 茶油鉴伪模型的交叉验证率和验证集准确率，

得出 SG-CWT(L5)在各指标的综合性能上优于其他预处理方法，原因在于 SG-CWT 预处理

中起初将光谱曲线中不显著的特征峰谷逐步放大（L1-L5），但后续随着分解尺度的增大光

谱曲线变得更加平滑（L6-L10），从而使一些不明显的特征峰谷被逐步去除，增大了光谱

特征信息的捕捉难度。因此后续模型建立中只针对 SG-CWT(L5)预处理方法进行分析。 

 

图 3 不同光谱预处理方法对应的验证集准确率与交叉验证准确率 

通过 K-S 划分法按照 3：1 的比例将预处理后的 222 个样品光谱数据分为训练集与测试

集。训练集共 167 个数据，其中纯茶油样品 47 个掺假油样品 120 个；测试集共 55 个数据，

其中纯茶油样品 13 个掺假油样品 42 个。 
2.3 特征波长选择和分布特性 

2.3.1 特征波长选择 

CARS 算法在 1~60 次筛选过程中 RMSECV 值在不断减少，在 60 次后 RMSECV 值不

断增大。由于第 60 次筛选时 RMSECV 值为最小值为 0.2084，因此 60 次筛选后剩余的 33

个波长变量即为所选择的最优特征波长。 

SPA 算法在选择 21 个波长数目时 RMSE 值最小为 0.25968，之后虽然选择波长数目增

加但 RMSE 降幅很小，因此 RMSE 最低处所选择的 21 个波长即为所筛选的特征波长。 

Boruta 特征选择算法中通过网格搜索法，得到 RF 模型优化后的最佳决策树数量为 61

棵。Boruta 通过 100 次迭代对比各光谱变量与 Max_Shadow 之间的重要性得分，将 47 个波

长认定为重要性特征波长，1954 个波长认定为不重要性波长，67 个波长认定为可能重要的

波长，其中 67 个可能重要的波长经后续判断被全部认定为不重要的波长。 

2.3.2 特征波长分布特性研究 

通过 CARS、SPA、Boruta 方法对光谱数据进行特征波长筛选，分别将波长数目降至全光谱

的 1.59%、1.01 %、2.27%。对比紫外、可见、近红外光光谱波段占比特征波长数量（表

1 ），发现 CARS 提取的特征波长主要集中在近红外波段，SPA 提取的特征波长在三个波段

的比重较为均匀，Boruta 提取的特征波长主要集中在紫外波段，同时对 3 种方法所筛选的

波长分布特性进行研究（图 4），可见 CARS 相较于 SPA、Boruta 其所筛选波长在可见光波

段主要分布于一端处，忽略了 400~900nm 主要波段内峰谷周围的重要信息，SPA 相较于

CARS、Boruta 其所筛选波长分布相对疏散，Boruta 相较于 CARS、SPA 其所筛选波长分布

集中且更加趋向于陡峭位置。 
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表 1  各光谱波段占比特征波长数量 

波段 
 

波段范围 
 各特征筛选方法选择的波长数目  

  CARS SPA Boruta  

紫外光  200~360nm 

 

8 7 24 

 可见光  360~780nm 5 6 11 

近红外光  780~1100nm 20 8 12 

 

 

图 4 基于 CARS、SPA、Boruta 波长分布特性 

2.4 模型预测与评估 

2.4.1 XGBoost 模型的建模结果 

XGBoost 模型利用参数 η 调节学习过程中的权重缩减进而提高模型的鲁棒性，本研究

通过十折交叉验证以 0.05 为步长对参数 η 进行循环优选，将最高准确率下的 η 作为

XGBoost 模型建立的依据。表 2 给出了不同特征波长选择算法对应的最优 η 值。在此基础

上，采用最优模型参数建立的 XGBoost 模型评价指标如表 3 所示。 

Boruta-XGBoost 模型的预测性能最佳，其鉴伪准确率、灵敏度和特异性均高于 CARS-

XGBoost 和 SPA-XGBoost 模型，而采用全光谱建立的 XGBoost 模型对应的各项评价指标均

为最低（表 3）。下面以测试集评价结果为例进行详细说明。首先，Boruta-XGBoost 模型的

鉴伪准确率达到了 98.18%，而 CARS-XGBoost 和 SPA-XGBoost 模型均为 96.36%，全光谱

XGBoost 模型的准确率（89.09%）最低。然后 Boruta-XGBoost 可以将鉴伪灵敏度从 CARS-

XGBoost 和 SPA-XGBoost 的 92.31%提升到了 100%，并显著高于全光谱 XGBoost 模型

（84.62%）。最后，在鉴伪特异性上 Boruta-XGBoost、CARS-XGBoost 和 SPA-XGBoost 模

型表现相当，三者的特异性均为 97.62%，但与全光谱 XGBoost 模型（90.48%）相比得到

了明显提升。上述结果表明，Boruta 算法与 CARS 和 SPA 相比可以有效提升 XGBoost 模型

对掺伪茶油的鉴别能力，体现了 Boruta 使用特征波长与随机影子变量在多次迭代下相互竞

争的优势。 

此外进一步探讨了不同掺伪比例下各个 XGBoost 模型的鉴别性能，如表 4 所示。由于

表 4 仅考虑了掺伪茶油的样品，因此以特异性指标（式 5）说明鉴别精度。可见当掺伪比

例在 3%及以上时，CARS-XGBoost、SPA-XGBoost、Boruta-XGBoost 的特异性均达到了

100%；但当掺伪比例 1%时上述三种模型的特异性下降至 83.33%，而全光谱 XGBoost 模型

的特异性仅为 50%。 
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表 2 SVM、ELM、XGBoost 模型参数选择 

特征波长选择方法 

 建模方法 

 XGBoost  SVM  ELM 

 η  c 𝛾  n 

FS(全光谱)  0.2  147.0334 0.0039  82 

CARS  0.15  256 0.1895  38 

SPA  0.1  27.8576 1.7411  34 

Boruta  0.2  16 0.1895  50 

 

表 3 XGBoost 茶油快速鉴伪模型评价指标 

建模方法 
 

特征筛选方法 
 训练集  测试集 

  灵敏度 特异性 准确率  灵敏度 特异性 准确率 

XGBoost 

 FS  91.49% 94.17% 93.41%  84.62% 90.48% 89.09% 

 CARS  93.62% 98.33% 97.01%  92.31% 97.62% 96.36% 

 SPA  95.74% 97.50% 97.01%  92.31% 97.62% 96.36% 

 Boruta  95.74% 99.17% 98.20%  100% 97.62% 98.18% 

 

表 4  不同掺伪比例下 XGBoost 茶油快速鉴伪模型测试集特异性 

掺伪比例 
 特征选择方法 

  FS  CARS SPA Boruta 

1%  50% 83.33% 83.33% 83.33% 

3%  80% 100% 100% 100% 

5%  100% 100% 100% 100% 

7%  100% 100% 100% 100% 

9%  100% 100% 100% 100% 

12%  100% 100% 100% 100% 

15%  100% 100% 100% 100% 

20%  100% 100% 100% 100% 

35%  100% 100% 100% 100% 

 

2.4.2 模型对比 

为进一步阐明 XGBoost 模型的鉴别能力，对比了两种传统的模型，即 SVM 和 ELM。

SVM 模型通过十折交叉验证和网格搜索法确定最优的惩罚因子 c 与核函数𝛾，将最高准确

率下 c 和𝛾作为 SVM 模型建立的依据。ELM 模型中由于隐含层神经元个数要小于训练集样

本数[24]，因此在小于训练集样本数范围内以 2 为步长寻优隐含层神经元个数 n，将最高准

确率下的 n 作为 ELM 模型建立的依据。SVM 和 ELM 在不同特征波长选择算法下对应的最

优模型参数如表 2 所示。在此基础上，以最优模型参数分别建立的 SVM 和 ELM 模型评价

指标如表 5 所示，可见通过 Boruta 算法筛选特征波长建立的 SVM 和 ELM 模型的各评价指

标均优于 CARS、SPA 以及全波长建立的模型，这也再次显示了 Boruta 算法的优势。因此

下面将仅以 Boruta 算法为例对比 XGBoost、SVM 和 ELM 模型的鉴别能力。 

对比表 3 和表 5 得到，XGBoost 模型的准确率和特异性最高、ELM 模型次之、SVM

模型最差，而三种模型的灵敏度均达到了 100%。具体而言，XGBoost 模型的准确率与

ELM 和 SVM 模型相比分别提高了 1.82%和 3.63%，特异性分别提高了 2.38%和 4.76%。上

述结果表明，相比于 SVM 和 ELM 模型，基于梯度提升原理的 XGBoost 模型通过不断拟合

前一棵树的残差来弥补真值与预测值的误差范围，从而有效提升了掺伪茶油的鉴别精度。 
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表 5 SVM、ELM 茶油快速鉴伪模型评价指标 

建模方法 
 

特征筛选方法 
 测试集 

灵敏度 特异性 准确率 

SVM 

 FS  92.31% 90.48% 90.91% 

 CARS  100% 90.48% 92.73% 

 SPA  100% 90.48% 92.73% 

 Boruta  100% 92.86% 94.55% 

ELM 

 FS  100% 90.48% 92.73% 

 CARS  100% 90.48% 92.73% 

 SPA  100% 92.86% 94.55% 

 Boruta  100% 95.24% 96.36% 

 

3 结论 

本文研究了采用紫外-可见-近红外光谱建立掺伪茶油鉴别模型的方法。首先，对比了

MSC、SNV、MA、SG、 1st Deriv、 2nd Derive、SG- 1st Deriv、SG- 2nd Derive、SG-CWT

（L1-L10）等方法对全光谱的预处理结果，得到 SG-CWT(L5)算法的预处理效果最佳。然

后，通过 CARS、SPA、Boruta 算法对预处理后的全光谱进行特征波长筛选，得到了不同波

段中特征波长的分布特性；进一步对比得到，Boruta-XGBoost 模型表现出最佳的鉴别能力，

鉴伪准确率、特异性和灵敏度分别达到了 98.18%、97.62%和 100%。最后，通过将

XGBoost 模型与常用的 SVM 和 ELM 模型进行对比，进一步验证了 XGBoost 可以有效提高

掺伪茶油的鉴别能力；XGBoost 模型的准确率与 SVM 和 ELM 模型相比分别提高了 3.63%

和 1.82%，而特异性分别提高了 4.76%和 2.38%。本研究为采用紫外-可见-近红外光谱进行

茶油鉴伪提供了可行性，为开发低成本的掺伪茶油光谱鉴别装置奠定了基础。 
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