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改进黑翅鸢算法优化的 XGBoost可解释模型在
转基因棉籽油太赫兹光谱鉴别中的应用

陈 涛*， 赵 利
（桂林电子科技大学  电子工程与自动化学院，广西  桂林  541004）

摘要：为实现对转基因和非转基因棉籽油的准确分类鉴别，本研究提出一种基于改进黑翅鸢算法优化极端梯度提升

（XGBoost）模型的可解释分类模型。首先，应用太赫兹时域光谱（THz-TDS）系统采集转基因和非转基因棉籽油样品在

0. 3~1. 8 THz 频段的太赫兹吸收光谱。然后，通过引入双目标适应度函数优化策略、反向学习初始化种群策略和瑞利

分布函数控制 Lévy 飞行策略对传统黑翅鸢算法（BKA）进行改进，并利用改进的黑翅鸢算法（DLBKA）对 XGBoost模型

的树深度、学习率和最大迭代次数进行双目标超参数优化，构建出 DLBKA-XGBoost 分类模型。最后，应用该模型对转

基因棉籽油进行鉴别，并结合 SHAP 方法对模型鉴别结果进行了可解释性分析。结果表明，改进黑翅鸢算法优化的 XG⁃
Boost 可解释分类模型不仅提升了对转基因和非转基因棉籽油鉴别的准确率（其测试集准确率高达 97. 78%，较传统黑

翅鸢算法优化模型提升了 4. 45%，较传统鲸鱼算法（WOA）优化模型提升了 14. 45%），还对模型给出了解释，明确了关

键特征频率对鉴别结果的正向影响机制，提升了模型的透明度与可信度。因此，本研究为转基因棉籽油的鉴别提供了一

种快速准确的分析方法，也为其他转基因物质的鉴别提供了有价值的参考。
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genetically modified cotton seed oil by terahertz spectroscopy
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Abstract： To achieve accurate classification and identification of genetically modified and non-genetically 
modified cottonseed oil， this study proposes an explainable classification model based on an improved 
black-winged kite algorithm optimized extreme gradient boosting （XGBoost） model.  First， a terahertz 
time-domain spectroscopy （THz-TDS） system was used to collect terahertz absorption spectra of geneti⁃
cally modified and non-genetically modified cottonseed oil samples in the 0. 3-1. 8 THz frequency range.  
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Then， the traditional Black-winged Kite algorithm （BKA） was improved by introducing a dual-objective 
fitness function optimization strategy， a reverse learning initial population strategy， and a Rayleigh distribu⁃
tion function to control the Lévy flight strategy.  The improved Black-winged Kite algorithm （DLBKA） 
was used to perform dual-objective hyperparameter optimization of the tree depth， learning rate， and maxi⁃
mum iteration count of the XGBoost model， thereby constructing the DLBKA-XGBoost classification 
model.  Finally， the model was applied to identify genetically modified cottonseed oil， and the model's 
identification results were analyzed for interpretability using the SHAP method.  The results showed that 
the improved Black-winged Kite Algorithm-optimized XGBoost interpretable classification model not only 
improved the accuracy of identifying genetically modified and non-genetically modified cottonseed oil （with 
a test set accuracy as high as 97. 78%， an improvement of 4. 45% over the traditional Black-winged Kite 
algorithm-optimized model， an improvement of 14. 45% over the traditional Whale Optimization Algo⁃
rithm（WOA）-optimized model）， but also provided explanations for the model， clarifying the positive in⁃
fluence mechanism of key feature frequencies on the identification results， thereby enhancing the model's 
transparency and credibility.  Therefore， this study provides a fast and accurate analytical method for the 
identification of genetically modified cottonseed oil and offers valuable references for the identification of 
other genetically modified substances.
Key words： Terahertz spectroscopy； genetically modified cottonseed oil； extreme gradient boosting； im⁃

proved black-winged kite algorithm； explainability analysis

1 引  言

棉花作为全球重要的纤维作物，在 80 余个国

家广泛种植，年产量达 2 500 万吨左右。其副产

品棉籽是重要的食用油原料，从中提取的棉籽油

（Cottonseed Oil，CS-O）兼具优异的烹饪适应性

与营养特性：其高达 50% 的亚油酸含量显著优于

传统食用油（如橄榄油约 30%），而亚油酸作为人

体必需的不饱和脂肪酸，可抑制冠状动脉硬化；

且棉籽油的光稳定性和高烟点使其适用于高温

烹饪场景［1］。其无毒且营养均衡的特性，使其成

为全球饮食结构中的重要油脂来源。

随着基因组编辑技术的发展，转基因棉花

通过定向修饰获得抗逆、抗病虫害等性状［2］，但

其副产品转基因棉籽油的安全性引发关注。外

源基因插入可能导致宿主产生毒性物质、过敏

原或抗营养成分［3］，存在潜在的过敏、中毒风险

及长期遗传效应［4］。当前检测技术中，基于核

酸［5］和蛋白质［6］的方法仅能靶向已知转基因成

分［7］，高通量测序（High-Throughput Sequencing，
HTS）虽具有全面性但受限于设备成本高、操作

复杂等问题，难以满足实际检测需求［8］。因此，

亟须建立一种准确、高效且经济的转基因棉籽

油鉴别方法。

太赫兹波（0. 1~10 THz，对应波长 3 mm~
30 μm）位于电磁频谱的红外（Infrared Spectros⁃
copy， IR）与微波（Microwave， MW）频段的过渡

区域，兼具穿透能力强、光子能量低、光谱带宽宽

等交叉特性［9］，基于该特性的太赫兹时域光谱

（Terahertz Time-Domain Spectroscopy， THz-

TDS）技术作为当前最成熟的太赫兹技术［10］，已

在转基因植物油检测中展现应用潜力。 Zhou
等［11］将太赫兹光谱与极限学习机结合，对转基因

大豆油进行了成功鉴别；Chen 等［12］通过优化支持

向量机，实现了对转基因菜籽油的有效分类。然

而，现有研究对转基因棉籽油的鉴别关注较少，

且鉴别模型存在鉴别准确度偏低，尤其是可解释

性差的问题。针对这一问题，本研究拟引入极端

梯度提升模型（Extreme Gradient Boosting， XG⁃
Boost）对转基因和非转基因棉籽油进行鉴别。

XGBoost 作为集成学习算法，在表格分类任务中

优势显著［13］，但模型性能非常依赖超参数的优

化 。 为 此 ，本 研 究 采 用 黑 翅 鸢 算 法（Black-

Winged Kite Algorithm， BKA）优化其超参数，并

针对传统 BKA 易陷局部最优的缺陷，通过引入

双目标适应度函数、反向学习策略初始化种群和
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瑞利分布函数控制 Lévy 飞行策略对其进行改

进 ，形 成 改 进 的 黑 翅 鸢 算 法（Double-Objective 
Lévy Flight Black-Winged Kite Algorithm， DLB⁃
KA）［14］。最后，将 DLBKA 应用于 XGBoost 超参

数优化，构建出 DLBKA-XGBoost 模型，结合太

赫兹光谱实现对转基因棉籽油的快速准确鉴别。

同时，本研究还利用 SHAP 方法对模型鉴别结果

进行了可解释性分析，可视化模型特征贡献，揭

示了模型决策逻辑。

2 实验部分

2. 1　样品制备

本研究所用非转基因棉籽油与转基因棉籽

油均符合现行国家标准，且通过官方正规渠道

采购以保障样本可靠性，其品种与来源信息具

体如下：非转基因棉籽油购自上海阿拉丁生化

科技股份有限公司，品种为中棉 113；转基因棉

籽油购自吉安市锦煜生物科技有限公司，品种

为携带 Bt 抗虫基因的鲁棉研 37 号。同种棉籽

油样品均来自同一批次，且所有样品在实验前

均储存于室温避光环境中，以抑制氧化反应及

光降解过程对样品成分的影响，确保其化学性

质稳定。鉴于聚四氟乙烯在太赫兹波段（0. 1~
10 THz）的低吸收特性，实验采用由聚四氟乙烯

材料制成的可拆卸式液体样品池作为光谱采集

载体。制样时，使用注射器沿池壁缓慢注入 1 
mL 油样，避免气泡产生。注液完成后立即密封

样品池，确保样品均匀填充通光孔区域。按照

上述方法，对每种棉籽油独立制备 225 个样品，

累计获得 450 个实验样品。

2. 2　数据采集

本研究采用的太赫兹光谱实验测量设备为

中国华讯方舟科技有限公司生产的 CCT-1800 型

THz-TDS 系统，系统原理图如图 1 所示，该系统

主要由飞秒激光器、时间延时控制模块、太赫兹

波产生装置以及太赫兹波探测装置 4 个部分构

成。数据采集前，向系统内通入干燥氮气 15 分

钟，去除空气中的水蒸气，降低水蒸气对太赫兹

光谱的吸收干扰。

对 于 每 种 棉 籽 油 中 的 每 一 个 样 品 ，使 用

THz-TDS 系统获取太赫兹光谱数据，每种棉籽

油获取 225 组数据，其中 180 组作为训练集用于

模型参数学习，45 组作为测试集评估模型泛化能

力，两种棉籽油共计 450 组数据，并采用太赫兹吸

光度进行光谱数据分析，其定义如下：

Absorbance (ω)= -log10
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||
|
|
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||
|
|
|

2

， （1）

其中：E ref(ω)为频域参考信号，E sam (ω)为频域样

品信号，ω 为角频率。

2. 3　模型评价指标

混淆矩阵是可视化二分类模型分类结果的核

心工具，其具体包含 4 个基础指标：真正例（True 
Positive， TP）：转基因油样被正确鉴别为转基因

的样品数量；假正例（False Positive， FP）：非转基

因油样被误判为转基因的样品数量 ；真负例

（True Negative， TN）：非转基因油样被正确鉴别

为非转基因的样品数量；假负例（False Negative， 
FN）：转基因油样被误判为非转基因的样品数量。

基于上述指标，衍生出 6 个模型评价指标，即

准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率

（Recall），F1 分数（F1-Score）、特异度（Specifici⁃
ty）和 AUC（Area Under the ROC Curve）值。其

数学定义分别为［15］：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

， （2）

Precision = TP
TP + FP

， （3）

Recall = TP
TP + FN

， （4）

F1 - Score = Precision × Recall
Precision + Recall

， （5）

图 1　CCT-1800 型 THz-TDS 系统原理图

Fig. 1　Schematic diagram of CCT-1800 THz-TDS system
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Specificity = TN
TN + FP

， （6）

其中，AUC 值通过计算受试者工作特征曲线

（Receiver Operating Characteristic， ROC）下的面

积得到，它可以综合评估模型在不同分类阈值下

的泛化能力，计算步骤如下：

（1）对模型输出的预测概率按降序排序。

（2）计算各阈值下的真正例率（True Posi⁃
tive Rate，TPR）和 假 正 例 率（False Positive 
Rate， FPR）：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

TPR = TP
TP + FN

FPR = FP
FP + TN

， （7）

其 中 ，TP，FP，TN，FN 均 随 阈 值 变 化 而 动 态

调整。

（3）采用梯形积分法计算面积：

 
AUC =

∑i = 1
n ( )FPRi - FPRi - 1 ( )TPRi + TPRi - 1

2 ，（8）

其中，FPR 0 = TPR 0 = 0，FPRn = TPRn = 1。

3 分类模型

3. 1　极端梯度提升模型

极端梯度提升模型（XGBoost）作为机器学

习领域的代表性模型，本质上是通过连续残差拟

合生成多个决策树的提升集成算法。该算法由

华盛顿大学机器学习专家陈天奇提出，其核心思

想源于对传统梯度提升树（Gradient Boosting De⁃
cision Tree， GBDT）模型的系统性改进［16］。该算

法的基本原理如下：

对于包含 m 个样品的棉籽油吸收光谱数据

D ={( xi，yi) }(| D |= m，xi ∈ Rn，yi ∈ R)，树 集 成

模型使用 K（树的数量）个基础模型组合来预测

输出最终结果。该模型对第 i个样品的预测值可

表示为：

ŷ i = ∑k = 1
K fk( xi). （9）

XGBoost 的预测精度是由偏差和方差共同

决定的，其中，损失函数反映模型的偏差。为了

控制方差并简化模型，添加了正则项以抑制模型

复杂性。XGBoost 算法的目标函数由损失函数

和正则项构成，如式（10）所示：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Obj( )t = ∑
i

l ( )ŷ i，yi  +∑
i

Ωfk

Ω ( )f = γT + 1
2 λ ( )ω

2
， （10）

其中：Obj( )t 是第 t 轮迭代模型的目标函数，l 是平

衡预测值 ŷ i 和真实值的 yi 可微凸损失函数。Ω 是

避免过拟合的正则项，T 是叶节点数量，γ 是叶节

点数的正则化参数，ω 是叶节点权值，λ 是叶节点

权值的正则化参数。

在实际应用中，虽然 XGBoost 通过上述优化

机 制 展 现 出 强 大 性 能 ，但 其 性 能 受 树 深 度

（max_depth）、学习率（learning_rate）和最大迭代

次数（n_estimators）3 个超参数的影响显著［17］。

手动调参不仅需要深厚的专业知识储备，过程耗

时耗力，且极易陷入次优解。因此，本研究采用

黑翅鸢算法对 XGBoost 的树深度、学习率和最大

迭代次数进行优化，以提升模型在转基因棉籽油

鉴别任务中的准确性与泛化能力。

3. 2　黑翅鸢算法

黑翅鸢算法是 2024 年由 Wang 等人受黑翅

鸢生物行为启发提出的群体智能优化算法［14］。

该算法通过模拟黑翅鸢的狩猎策略与迁徙机制，

结合柯西分布与动态领导权更替策略，实现全局

搜索能力与收敛效率的协同优化。算法主要包

含攻击行为和迁徙行为两部分：

攻击行为：模拟黑翅鸢狩猎过程，通过概率

选择机制执行不同攻击模型，平衡全局探索与局

部开发：

Xi ( t + 1 )=
ì
í
îïï

X i ( t )+ n ( )1 + sin r X i ( t )，p < r

X i ( t )+ n ( )2r - 1 X i ( t )      ， else
， （11）

n = 0. 05e
-2 ( )t

Max it

2

， （12）
其中：t和 t + 1 表示迭代次数，Xi ( t )是第 t次迭代

的第 i 个解，Xi ( t + 1 ) 是第 t + 1 次迭代的第 i 个

解，r 是 [0，1]随机数，常数 p=0. 9，Max it 表示最

大迭代次数。n 是随迭代次数衰减的系数，其值

由公式（12）定义，其随着迭代次数 t 的增加呈指

数衰减，使得算法在前期侧重全局探索，后期逐

步聚焦局部开发。

迁徙行为：模仿黑翅鸢迁徙中的领导权更替
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机制，根据适应度动态调整解的位置：

    

Xi ( t + 1 )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

X i ( t )+ C ( )η ( )X i ( t )- L ( t ) ，Ft < Fri 
X i ( t )+ C ( )η ( )L ( t )- mXi ( t ) ， else

，（13）

m = 2sin ( r + π
2 )， （14）

C (η)= 1
π ( )η2 + 1

，-∞ < η < +∞，（15）

其中：Xi ( t )是第 t次迭代的第 i个解，Xi ( t + 1 )是
第 t + 1 次迭代的第 i 个解，m 由公式（14）定义，

L ( t )是种群在第 t次迭代得到的全局最优解，r 是
[0，1]随机数。Ft 为当前解的适应度，Fri 为当前

种群内随机解的适应度。C (η)由公式（15）定义

符合柯西分布，能产生较大的随机扰动，有助于

算法在迁徙过程中跳出局部最优解。

3. 3　改进的黑翅鸢算法

传统黑翅鸢算法易陷入局部最优的问题，本

研究通过双目标适应度函数、反向学习初始化及

瑞利分布函数控制 Lévy 飞行策略 3 项策略对其

进行改进，以提升算法全局寻优能力。

3. 3. 1　双目标适应度函数优化策略

本研究构建双目标适应度函数实现关键指

标的协同优化，具体如下：

（1）分类准确率主导优化：将分类准确率设

为首要优化目标，通过模型超参数空间搜索，筛

选出准确率最高的超参数组合作为候选解集；

（2）AUC 值辅助决策：考虑到分类准确率相

同的超参数组合可能存在模型泛化能力的差异，

针对候选解集中准确率相同的超参数组合，引入

AUC 值作为次优指标，选取 AUC 值最大的超参

数配置作为最终优化结果。

优化流程遵循分层决策机制：首先基于分类

准确率对模型超参数进行初步筛选，形成候选解

集；随后在候选空间内，以 AUC 值为评判标准进

行二次择优，确定全局最优超参数配置。

3. 3. 2　反向学习初始化种群策略

为有效提升初始种群的质量与多样性，本研

究引入反向学习机制，通过构建双重种群的方式

进行种群初始化，具体实施步骤如下：

随机种群生成：基于问题的解空间，采用均

匀分布随机采样策略，生成规模为 S 的初始种群

X ={X 1，X 2，⋯，XS}，其 中 Xi 表 示 第 i ( i =

1，⋯，S)个候选解。

反向解构造：依据反向学习原理，对初始种

群中的每个个体 Xi，通过如下映射关系构造其反

向解 X̂ i：

X̂ i = Lb + Ub - Xi， （16）
其中：X̂ i 表示 Xi 的反向解，Lb，Ub 表示寻优超参

数的上界和下界；

精英种群筛选：将初始种群 X 与反向学习生

成的种群 X̂ ={ X̂ 1，X̂ 2，⋯，X̂S}进行合并，形成规

模为 2S 的混合种群。随后，基于预先定义的双

目标适应度函数，从混合种群中筛选出前 S 个综

合性能最优的个体，构成最终的初始种群，完成

种群初始化过程。

3. 3. 3　瑞利分布函数控制 Lévy 飞行策略

为增强算法在解空间的全局探索与局部开

发能力，本研究在迁徙行为中引入 Lévy 飞行机

制，并结合瑞利分布函数进行动态调控，构建如

下改进迁徙行为模型：

Xi ( t + 1 )=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

X i ( t )+ C ( )η ( )X i ( t )- L ( t ) +
r ( )t levy ( )φ ，                     Ft < Fri 
X i ( t )+ C ( )η ( )L ( t )- mXi ( t ) +
r ( )t levy ( )φ ，                       else

，

（17）
其中：Xi ( t )是第 t次迭代的第 i个解，Xi ( t + 1 )是
第 t + 1 次迭代的第 i 个解，Ft 为当前解的适应

度，Fri 为当前种群内随机解的适应度，L ( t )是种

群完成在第 t 次迭代后的全局最优解，C (η)由公

式（15）定义符合柯西分布，r是 [0，1]随机数。

上述模型中核心改进参数定义如下：

Lévy 飞行机制：levy (φ)遵循 Lévy 分布，通

过幂律步长特性赋予算法跨越局部最优的长程

搜索能力，有效拓展解空间探索范围［18］。

瑞利分布函数控制：

r ( t )= t
σ 2 e

- t 2

σ 2，σ = 1. （18）

该函数呈现前期（t 值较小）高强度扰动特

性，促使算法快速探测解空间未知区域；随着迭

代进程推进，r ( t )呈指数衰减趋势，逐步降低搜

索随机性，驱动算法向最优解方向精细收敛。

通过双目标函数平衡分类精度与模型泛化
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能力，反向学习初始化拓展初始解空间以增强种

群多样性，以及 Lévy 飞行结合瑞利调控策略在

迭代前期利用长距离跳跃跳出局部最优，后期通

过扰动衰减确保收敛精度。三项改进策略协同

作用，显著提升算法在复杂优化问题中的求解效

能。由此构建得到的 DLBKA-XGBoost 模型，解

决了 BKA 在 XGBoost 超参数寻优过程中容易陷

入局部最优解的问题，增强了对 XGBoost 最优超

参数的搜索精度，提升了模型的整体性能。

3. 3. 4　算法时间复杂度分析

BKA 的时间复杂度主要与种群规模（S）、最

大迭代次数（Maxit）、问题维度（d，即 XGBoot 关
键超参数数量）及单次适应度评估时间（Time）有

关 ，则 BKA 的 时 间 复 杂 度 为 O (S × Maxit ×

(d + Time) )。
DLBKA 的双目标适应度函数、反向学习初

始化种群及瑞利分布函数控制 Lévy 飞行 3 项策

略均不改变原算法的时间复杂度量级：反向学习

初始化种群策略为一次性初始化操作，筛选排序

复杂度远小于后续迭代开销。单轮迭代中攻击

行为与改进的迁徙行为（瑞利分布函数控制 Lévy
飞行）复杂度均为 O (S × d )，无额外维度或计算

步骤，单轮搜索总复杂度与 BKA 保持一致。双

目标适应度仅增加常数项时间 TimeAUC，仍属

O (S × Time)量级。

DLBKA 总时间复杂度最终简化为 O (S ×
Maxit × (d + Time + TimeAUC) )，与 BKA 的时间

复杂度量级完全一致。其仅通过少量常数项开

销，实现超参数寻优能力提升，达成复杂度与寻

优能力平衡，适配转基因棉籽油太赫兹光谱鉴别

的高效优化需求。

3. 4　模型可解释性分析

由于机器学习模型的“黑盒”特性，解释模型

输出至关重要。为了进一步分析特征频率在预

测模型中的重要性，本研究采用 SHAP（Shapley 
Additive exPlanations）方法来评估关键特征频率

在 DLBKA-XGBoost分类模型中的贡献。

SHAP 方法是由 Lundberg 和 Lee 于 2017 年

提出，用于解释机器学习模型的输出［19］。SHAP
方法基于博弈论和局部解释，提供了量化特征贡

献的方法。在 SHAP 中，每个特征（ψi 表示特征 i

的贡献）对模型预测结果的贡献是根据其边际贡

献分配的。SHAP 方法可以使用线性解释模型

和 Shapley 值 来 估 计 DLBKA-XGBoost 分 类 模

型。SHAP 的解释模型如下：

h (Z )= ψ 0 + ∑
i = 1

M

ψi Zi， （19）

其中：h (Z )表示解释模型的输出，M 表示输入特

征的数量，ψi 表示特征 i 对预测结果的贡献，Z 表

示简化输入（其中 Zi 通常是一个二元变量，表示

特征 i是否存在于解释模型的输入中），ψ 0 表示基

准值（所有特征都不存在时的解释模型输出）。

特征贡献 ψi 通过下式计算：

ψ = ∑K ⊆ N\{ }i

|| K ！( )N - || K - 1 ！

N！
⋅

[ px (K ∪{i})- px (K ) ]， （20）

px (K ) = E [ p ( x) | xK ]， （21）
其中：N 表示所有输入特征的集合，K 表示不包含

特征 i的任意子集，E [ p ( x) | xK ]表示仅使用子集

K 的模型预测值。

该方法通过枚举所有可能的特征子集组合，

综合考虑每个特征加入不同子集时对预测结果

的影响，确保每个特征的贡献分配满足公平性和

局部一致性原则。

4 结果及分析

本研究的数据分析、模型构建及结果可视化

均在统一环境完成：硬件为配备英特尔 ® 酷

睿 TMi9-13900HX 处理器（基础频率 2. 20 GHz）及

16 GB 内存的笔记本电脑，操作系统为 Windows 
11，软件基于 Python 3. 10 开发。优化算法层面，

传统黑翅鸢算法（BKA）、改进黑翅鸢算法（DLB⁃
KA）及鲸鱼优化算法（WOA）均为自主编程实

现。工具库应用上，通过 XGBoost（v2. 0. 3）库搭

建分类模型，利用 SHAP（v0. 47. 2）库量化特征

贡献度；借助 Scikit-learn（v1. 6. 1）库完成数据集

划 分 、指 标 计 算 与 验 证 ；通 过 Matplotlib
（v3. 10. 0）库实现混淆矩阵、全局 SHAP 解释图

等可视化，保证实验规范与结果可复现。

4. 1　光谱分析

通过使用 THz-TDS 系统获取 2 种棉籽油共

计 450 个样品的太赫兹光谱数据，2 种棉籽油及

参考信号的太赫兹时域光谱如图 2 所示。图中
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Reference 表示参考信号，为系统稳定后实验舱中

样品架空载时的测量值，GMO（Genetically Mod⁃
ified Oil）表示转基因棉籽油样品信号，non-GMO
（non-Genetically Modified Oil）表示非转基因棉

籽油样品信号。

为抑制 THz-TDS 系统中由太赫兹波在平行

界面样品内部多次反射引起的法布里-珀罗（Fab⁃
ry-Perot，FP）效应，本研究采用时域截断法进行

数据预处理：通过截取时域信号主脉冲段（图 2 中

第一个回波出现位置 33 ps 之前的波段），再对截

断后的信号进行傅里叶变换，以消除 FP 效应导

致的频域光谱周期性振荡，确保最终得到的太赫

兹吸收光谱能真实反映样品本身的光学特性［20］。

通 过 计 算 获 得 450 个 棉 籽 油 样 品 在 0. 3~1. 8 
THz 频段的太赫兹吸收光谱如图 3 所示。由图

可见，所有棉籽油样品在 0. 3~1. 8 THz 频段呈

现出相似的波形和相近的幅值，无显著差异。这

说明转基因棉籽油和非转基因棉籽油的太赫兹

光谱差异非常小，采用直接观察法很难对其进行

鉴别，因此需要结合机器学习方法来实现对转基

因和非转基因棉籽油的快速有效鉴别。

4. 2　超参数寻优及模型鉴别

为确保对比实验的公平性与结果可靠性，选

取 鲸 鱼 优 化 算 法［21］（Whale Optimization Algo⁃
rithm，WOA）、黑翅鸢算法（BKA）及改进的黑翅

鸢算法（DLBKA）3 种优化算法开展实验，统一设

置种群规模为 30、最大迭代次数为 100，每种算法

重复运行 10 次后取分类最优结果。实验中，在训

练集中分别采用 WOA、BKA 和 DLBKA 对 XG⁃
Boost 模型进行超参数寻优，获取最佳的树深度

（max_depth）、学习率（learning_rate）和最大迭代

次数（n_estimators），优化过程中 WOA，BKA 以

准确率作为寻优评价指标，DLBKA 以准确率和

AUC 值作为其寻优评价指标，XGBoost 采用五

折交叉验证，XGBoost 模型的超参数寻优结果如

表 1 所示。由表可知，WOA 总运行时间最短，

BKA 次之，DLBKA 总运行时间最长。

将 WOA，BKA 和 DLBKA 的最优超参数寻

优结果分别代入 XGBoost 中，并对测试集进行识

别 ，最 终 得 到 WOA-XGBoost 模 型 、BKA-XG⁃
Boost 模型和 DLBKA-XGBoost 模型的分类结果

混淆矩阵如图 4 所示。由图可见，采用 WOA-

XGBoost 模型的测试集准确率为 83. 33%，其预

测结果中存在 15 个误判，分别将 7 个 GMO 样品

误判为 non-GMO 样品，将 8 个 non-GMO 样品误

判为 GMO 样品，所得模型的精确率为 82. 61%，

图 2　两种棉籽油及参考信号的太赫兹时域光谱

Fig. 2　THz time-domain spectra of two rapeseed oils and 
reference signal

图 3　450 个棉籽油样品在 0. 3~1. 8 THz 波段的太赫兹

吸收光谱

Fig. 3　THz absorption spectra of 450 rapeseed oil sam ⁃
ples in 0. 3~1. 8 THz

表 1　XGBoost的超参数寻优结果

Tab. 1　XGBoost hyperparameter optimization results

优化算法

WOA
BKA

DLBKA

树深度

2
2
4

学习率

0. 147
0. 480
0. 424

最大迭

代次数

14
192
87

总运行

时间/s
768
887

1 012
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召回率为 84. 44%，F1 分数为 83. 52%，特异度为

82. 22%，AUC 值为 0. 868 6。BKA-XGBoost 模
型的测试集准确率为 93. 33%，其预测结果中存

在 6 个误判，分别将 2 个 GMO 样品误判为 non-

GMO 样品，将 4 个 non-GMO 样品误判为 GMO
样品，所得模型的精确率为 91. 49%，召回率为

95. 56%，F1 分数为 93. 48%，特异度为 91. 11%，

AUC 值为 0. 987 7。DLBKA-XGBoost 模型的测

试集识别准确率为 97. 78%，其预测结果存在两

个误判，将两个 non-GMO 样品误判为 GMO 样

品。所得模型的精确率为 95. 74%，召回率为

100%，F1 分数为 97. 83%，特异度为 95. 56%，

AUC 值为 0. 997 0。三种模型的多指标性能对比

如图 5 所示。

结果表明，尽管 DLBKA 的总运行时间略长

于 WOA 与 BKA，但 DLBKA-XGBoost 模型在各

项评价指标上均显著优于另外两种模型。这说

明 DLBKA 能有效避免超参数寻优过程中陷入

局部最优解，增强全局搜索能力，进而显著提升

模型的分类性能。

4. 3　模型可解释性分析

在开发预测模型时，高预测准确性的实现

固然关键，但明晰每个预测结果背后的成因，

同样是模型开发中不可忽视的环节。由于机器

学习模型复杂的“黑盒”性质，对其输出结果进

行解释往往颇具挑战。为了进一步分析特征频

率 在 预 测 模 型 中 的 作 用 机 制 ，本 研 究 采 用

SHAP 方法来评估关键特征频率在最佳预测模

型中的贡献。图 6 呈现了全局 SHAP 解释结

果，图 7 展示了对应特征重要性分布。综合分

析图 6 与图 7 可知，0. 307 THz 时的吸收系数对

棉籽油预测模型的影响最显著，其次是 0. 389 
THz 和 0. 522 THz。这些频率下的吸收系数特

征呈现显著正向预测效应，即特征值升高时模

型更倾向于判定为转基因棉籽油。从概率维度

具体来看，在上述频率下，随着吸收系数的增

大，预测模型判定样品为转基因棉籽油的概率

显著提升。

本研究的 SHAP 分析结果显示，显著影响预

测 模 型 的 关 键 特 征 频 率 主 要 集 中 在 0. 3~
0. 8 THz 范围内，其中 0. 307 THz，0. 389 THz 和
0. 522 THz 处的特征对模型决策的正向贡献尤

为突出。这一发现不仅明确了特定太赫兹频段

图 5　三种模型多指标性能对比

Fig. 5　Comparison of multi-indicator performance of 
three models

图 4　三种模型的分类结果混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrix of classification results for the three models
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在提升模型预测准确性中的关键作用，还揭示了

0. 3~0. 8 THz 太赫兹频段与转基因棉籽油分子

结构差异的潜在关联性，即该频段的吸收系数变

化极有可能是基因修饰引发化学键振动模式改

变、分子构象差异的外在光谱表征（太赫兹频段

主要对应分子间低频振动跃迁）。因此，未来的

研究可进一步结合红外光谱、拉曼光谱等技术，

构建多频段光谱联合分析体系，从分子官能团角

度深入解析 0. 3~0. 8 THz 特征的物质基础，进

一步阐明太赫兹光谱特征与转基因棉籽油固有

属性的作用机制。

5 结  论

本研究采用 THz-TDS 技术研究了转基因和

非转基因棉籽油的太赫兹光谱，发现转基因与非

转基因样品的光谱波形及幅值无显著差异，通过

直接观察法无法有效鉴别，故引入 WOA，BKA
与 DLBKA 优化的 XGBoost 模型进行分类鉴别。

结果表明，DLBKA-XGBoost 模型测试集准确率

达 97. 78%，较传统 WOA-XGBoost 模型准确率  
83. 33% 提升 14. 45%，误判数从 WOA-XGBoost
模型的 15 例降至 2 例，较常规 BKA-XGBoost 模
型 93. 33% 的准确率提升了 4. 45%，误判数从

BKA-XGBoost 模型的 6 例降至 2 例，且精确率、

F1 分数及 AUC 值均更优，其 100% 的转基因样

品召回率证实 DLBKA 有效避免了局部最优解，

增强了全局搜索能力；另外，应用 SHAP 方法分

析表明 0. 307 THz，0. 389 THz 和 0. 522 THz 处

的吸收系数为棉籽油预测模型的关键影响因素，

0. 3~0. 8 THz 频段内的吸收系数对预测模型有

显著正向影响，为太赫兹光谱在转基因检测中的

应用提供了频率靶向依据，验证了特定频段对提

升模型可解释性与预测精度的关键作用。因此

DLBKA-XGBoost 可解释分类模型为转基因棉

籽油的分类鉴别提供了一种快速准确的分析方

法，也为其他转基因油脂的快速检测提供了新的

技术途径。
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