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基于多模型软投票融合的青提失水率预测模型

樊 改 1 景 敏 1,2 计 丰 1 马茂森 1 姚小敏 1,2
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摘要：［目的］依托 LED 诱导荧光光谱系统，提出一种利用采集光谱数据结合多模型软投票融合预测青提失水率的方

法，实现青提失水率快速无损检测，控制损耗、保障品质。［方法］采集 100 个青提样本光谱数据，利用多元散射校正

（MSC）、标准正态变量变换（SNV）、归一化处理及萨维茨基—戈雷滤波（SG）进行预处理，采用连续投影算法进行特征

波长筛选，构建青提失水率随机森林（RF）、偏最小二乘（PLS）、最小二乘支持向量机（LSSVM）单模型和多模型软投票

融合预测模型，并进行对比分析。［结果］单模型中 LSSVM 的综合性能最优，但存在明显过拟合风险；基于测试集 R 2
p 与

平均绝对误差（MAE）指标分配权重构建多模型软投票融合模型，测试集 R 2
p 较 LSSVM 单模型提升 25.3%，MAE 降低

27.6%，过拟合现象得到显著改善，同时在拟合精度与泛化能力上均实现优化。［结论］多模型软投票融合策略的预测精

度优于单模型，其具有更强稳定性、泛化能力与抗过拟合性能。
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Abstract: ［［Objective］］ This study aims to achieve rapid and non-destructive detection of water loss rate in green grapes, control losses, and 

ensure quality. Based on an LED-induced fluorescence spectroscopy system, a prediction method combining collected spectral data with a 

multi-model soft voting fusion approach was proposed for green grape water loss rate estimation. ［［Methods］］ Spectral data from 100 green 

grape samples were collected. Preprocessing was performed using multivariate scatter correction (MSC), standard normal variate 

transformation (SNV), normalization, and Savitzky-Golay (SG) filtering. Feature wavelength selection was carried out using the successive 

projections algorithm. Based on this, prediction models for green grape water loss rate were constructed using Random Forest (RF), Partial 

Least Squares (PLS), and Least Squares Support Vector Machine (LSSVM), as well as a single-model and a multi-model soft voting fusion 

model, followed by comparative analysis. ［［Results］］ Among the single models, LSSVM showed the best overall performance but exhibited 

a clear risk of overfitting. A multi-model soft voting fusion model was constructed by assigning weights based on the test set R 2
p and mean 

absolute error (MAE) index. Compared with the LSSVM single model, the test set R 2
p performance improved by 25.3%, and MAE decreased 

by 27.6%, with overfitting significantly alleviated. Meanwhile, improvements were achieved in both fitting accuracy and generalization 

ability. ［［Conclusion］］ The multi-model soft voting fusion strategy exhibits higher prediction accuracy than single models, with stronger 

stability, generalization ability, and anti-overfitting performance.
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青提是葡萄的优良品种之一，兼具独特口感与高产

优势，但采后易失水腐烂，耐贮性差，丰产滞销时经济损

失突出［1］。水分是新鲜度与商品价值核心保障，精准检测

失水率对减少损失至关重要。目前失水率检测技术呈传

统方法逐步被替代、近红外成主流、LED 诱导荧光为前沿

的趋势。

黄华明等［2］提出了一种甜春橘柚失水管控最优包装

与贮藏方案；徐呈祥等［3］明确了柑橘果皮蜡质与耐贮性的

关联。但维度上前者未涵盖可溶性固形物等核心品质指

标，后者未结合呼吸、乙烯释放等生理机制分析耐贮性。

近红外光谱技术因快速无损等优势成为农产品检测

的核心技术［4］，相关研究覆盖核果、浆果等，以及建模算法

多技术方向，各类研究在验证技术可行性的同时，暴露出

模型通用性不足、预处理适配性有限、稳定性欠缺等问

题。关晔晴等［5］采用近红外检测深州蜜桃可溶性固形物

含量（SSC）模型 R 2
p 达 0.79，证实该技术对核果类有一定

适配性，但蜜桃水分分布特殊，其 pH 模型 R 2
p 仅 0.58，显露

出技术对不同指标适配性差异显著。朱金艳等［6］结合近

红外与极限学习机（ELM）构建的贮藏品质模型精度优于

偏最小二乘回归（PLSR）的，但单一方法对样本分布敏感

且未优化跨品类预处理流程，适配性不足；张晨等［7］的

Stacking 集成框架模型精度较高，因双层结构致计算复杂

且 500+训练样本量与小样本研究适配性欠佳。

近年来，近红外光谱技术的应用取得了阶段性进展，

但也存在明显的局限。刘广志［8］采用 PLS、主成分回归

（PCR）等算法，验证了该技术在粮食肉类检测领域也具有

无损、快速、多指标同步检测的潜力，但未深入探讨模型

在跨品种、跨批次样本中的通用性，也未对光谱漂移问题

进行针对性分析；王永乾等［9］针对烟草样本多样复杂问

题，提出了重难点样本加权结合偏最小二乘回归系数阈

值筛选的改进方法，验证了该方法可提升烟草水分模型

的预测精度，但改善效果会因重难点样本占比变化而波

动；贾利红等［10］在酒醅成分检测中构建了集成模型，采用

相关系数分配权重，因未综合考虑多维度误差与拟合度，

且酒醅与水果的光谱特性差异显著，导致技术难以向果

蔬检测领域迁移；Turgut等［11］利用多款红外检测设备实现

了青提粉掺假的精准识别，并锁定了关键特征波长，验证

了该技术在食品认证中的优势，但未涉及模型在不同仪

器间的通用性，也未评估环境因素对检测结果的干扰；高

升［12］利用近红外相机成像实现红提串缺陷初步筛查，验

证了技术可行性，但未探究模型通用性及光照干扰问题；

王晨晨等［13］用可见/近红外透射光谱检测亚健康苹果，其

思路可为葡萄检测提供参考，但难以直接迁移；王丹等［14］

结合改进卷积神经网络提升葡萄品质检测准确率，却存

在模型复杂、检测速度不足及稳定性未验证的问题。

在通用建模与算法优化的相关研究中，Wang 等［15］综

述了近红外农业检测的 GAN 数据增强、插值法、SPA/

CARS 特征选择等技术进展，同时指出其数据成本高、可

解释性与跨场景通用性不足的共性问题；聂衍文等［16］基

于 MobileNet 简化芒果缺陷检测模型，实现了高准确率与

移动端适配，但其小缺陷识别精度、多品种光照适应性及

工业稳定性待验证；王云鹏等［17］融合红外与可见光图像

提升了苹果隐蔽缺陷识别率，但因算法复杂导致检测速

度难匹配工业分选，跨品种及小缺陷检出能力需强化；姜

小刚等［18］优化了果实运动参数，并结合 PLS 与 MSC 提升

了苹果检测精度，但未对模型跨品种通用性及抗成熟度

干扰能力进行深入探究。

近红外光谱检测技术存在模型通用性差、难适配青

提光谱、单算法泛化弱、过拟合明显、部分集成模型结构

复杂或权重单一致实用与稳定性不足的现象。而激光诱

导荧光（LIF）技术作为新兴光谱检测技术［19］，因取样少、

可实时检测且效率高成为青提失水率检测的研究热点，

但存在激光要求高、系统难、室外现场检测能力弱等局

限。刘梁晨等［20］搭建了 255 nm 激发光源 LED 诱导荧光

检测系统，经光谱平滑预处理后，构建了多环芳烃荧光峰

强度与质量比的线性拟合模型；Hara 等［21］对比了多波长

拉曼光谱特性，发现 532 nm 下胡萝卜素拉曼峰强度与浓

度无关，仅峰位移可反映其成分转变。

试验拟以青提为对象，利用 LED 诱导荧光光谱技术，

采集 200~1 200 nm LED 光谱并分步建模，通过特征筛选

去噪声冗余，构建 RF、PLS、LSSVM 单模型，比较各单一

模型的拟合精度、预测误差及过拟合风险，并提出利用测

试集 R 2
p 与平均绝对误差（MAE）双维度指标分配权重多

维度权重软投票融合模型。基于 100 个小样本为“小样

本+强干扰”场景的模型优化提供可推框架，为水果水分

快速无损检测技术提供依据。

1　理论与方法

1.1　试验设置及系统

1.1.1　系统　采用分辨率为 0.02 nm 的 Aurora4000 光谱

仪，搭配 365 nm LED 紫外灯采集青提光谱；预热仪器

30 min，设积分时间 8 s、信号平均 3 次，连续扫描 3 次取均

值，在青提赤道 10 mm 标记区每次采集 10 组光谱，采集前

需清洁探头并精准定位。全程置于密闭暗室中，每颗青

提每 24 h 采谱 5 次并取平均值，为避免紫外导致果面白

斑，同一部位单次照射≤10 s 且相邻采集间隔≥2 h。试

验平台图如图 1 所示。

1.1.2　试验　试验样本为品种一致的陕西青提，从同批

次中筛选 10 个形态均匀、完整性良好的青提作为样本。

青提样品满足单果重差异为±5%、外观无损伤病害且大

小一致。试验前先擦拭样本并编号［22］，于（25±1） ℃、相

对湿度（60±5）%的通风恒温恒湿环境中静置 24 h。10 个

13



前沿观点  FRONTIER VIEW 总第  296 期  | 2026 年  6 月  |

同批次陕西青提样本经 10 d 采集形成 100 条光谱数据。

每日采谱前，用 AR-097 电子天平称量青提并连续记

录 10 d，因青提样本初始质量存在差异，直接对比绝对质

量数据会产生偏差，故采用相对失水率分析以消除该影

响［23］，其计算式如式（1）所示。图 2 为 1~10 号青提样本失

水率随时间变化趋势。结果显示，样本失水率随时间持

续上升且规律一致，可直观反映青提水分的流失。

W lr = W 1 -W n

W 1 -W 10
× 100%， （1）

式中：

W lr——失水率，%；

W 1——第 1 天质量，g；

W n——第 n 天质量，g；

W 10——第 10 天质量，g。

1.2　多模型软投票融合决策设计

权重分配核心是使泛化能力强、预测误差小的模型

主导融合决策且抑制弱性能模型干扰，提升融合模型稳

定性与精度。选取 R 2
p 与 MAE 为权重分配指标：R 2

p 可量

化模型对未知样本拟合度以实现精准预测，MAE 能衡量

预测平均偏差以保障稳定泛化，二者从拟合精度与误差

控制形成互补，覆盖模型实用性能；训练集指标体现模型

对已知数据拟合能力，易高估过拟合模型，而测试集指标

可反映模型泛化能力，保障权重与实际应用匹配；R 2
p 聚焦

整体拟合趋势，MAE 侧重局部误差分布，二者结合实现模

型性能评估，确保权重分配结果更稳定。

1.2.1　等权重分配理论依据　采用 R 2
p 与Yi（1/MAE）各占

50% 的等权重分配方案，首先，依据指标互补原则以趋势

精准和误差可控为维度评价模型，避免单一指标引起的

偏向性和主观偏差；其次，在领域共识中，无论近红外光

谱酒醅检测还是农业建模中，该方案均能同时提高预测

精度和稳定性，并可在小样本下避免单一指标导向的模

型偏差［10，15］。

1.2.2　权重计算　

（1） 指标正向化处理：R 2
p 为正向指标值越大性能越

优，MAE 为负向指标值越小性能越优，先将 MAE 转换为

正向指标，消除指标方向差异。设第 i 个模型的测试集

MAE 为 MAEi，其正向化指标定义为

Yi =
1

MAE i
。 （2）

（2） 指标归一化处理：为消除 R 2
p 与 Yi（1/MAE）的量

纲差异，对于正向指标 R 2
p，第 i个模型的归一化值为

X norm,i =
R 2

p,i - R 2
p, min

R 2
p, max - R 2

p, min
， （3）

式中：

R 2
p，max——所有模型中 R 2

p 的最大值；

R 2
p，min——所有模型中 R 2

p 的最小值。

对于正向化后的 MAE 指标 Yi，第 i 个模型的归一化

值为

Y norm,i =
Yi - Ymin

Ymax
， （4）

式中：

Ymax——所有模型中Yi的最大值；

Ymin——所有模型中Yi的最小值。

（3） 综合权重计算：R 2
p 与 Yi（1/MAE）对模型性能影

响同等重要，各占 50%，符合两者互补评估理论，则第 i 个

模型的综合性能得分 Si为

Si = 0.5 × X norm,i + 0.5 × Y norm,i。 （5）

为确保所有模型权重之和为 1，第 i 个模型的最终权

重Wi为

Wi =
Si

∑Si
。 （6）

1.3　评价标准

分 别 按 式（7）、式（8）计 算 测 试 集 决 定 系 数 R 2
p 和

MAE，通过 R 2
c-R 2

p 差值衡量过拟合程度，差值越小风险

越低。

R 2
p = 1 - ∑i= 1

N （y a - yb )

∑i= 1
N （y a - y c )

， （7）

图 1　平台简图

Figure 1　Simplified diagram of the experimental platform

图 2　青提失水率随时间的变化趋势

Figure 2　Trend in the water loss rate of green grapes over 

time
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MAE = 1
n∑i = 1

N |ya - yb |， （8）

式中：

Ｎ——试验样本数；

ya——用标准方法测得预测集中第 i个样本实际值；

yb——第 i个样本通过建立近红外数学模型计算所得

预测值；

y c——所有青提样本预测值的平均值。

2　结果与分析

2.1　青提原始光谱采集

采集 1~10 号青提样本光谱，累计获得 100 条 200~

1 200 nm 范围内有效光谱数据，如图 3 所示。

2.2　数据预处理

由 图 4 可 知 ，500~800 nm 波 段 内 各 光 谱 与 200~

1 200 nm 范围趋势一致，670~720 nm 区间波峰稳定且透

过率显著升高［24］，500~670，720~800 nm 区间光强低、变化

小且透过率平稳，故选取 500~800 nm 为有效分析波段，并

基于此波段依次开展光谱预处理、样本集划分、单模型建

立及多模型融合优化。

为消除原始光谱信号偏移与光散射干扰、提升数据

质量，采用 MSC、SNV、归一化处理及 S-G 4 种预处理方

式，结果如图 5 所示。

由图 5 可知，SNV 在消除光谱系统性偏移与缩放效

应、降低青提表面散射及测量噪声上表现最优，还能有效

增强光谱有效信息、凸显波形特征，故选用 SNV 预处理后

光谱数据开展特征波长选取。

2.3　样本集划分

针对 500~800 nm 有效波段的 100 条原始光谱数据，

采用 SPXY 算法按 7∶3 比例划分为训练集样本和测试集

样本，具体划分数值见表 1。

由表 1 可知，SPXY 算法划分训练集与测试集标准偏

差相近，分别为 30.540% 和 30.777%，样本分布均匀，可提

升模型泛化能力，说明该算法在样本覆盖完整性和离散

度匹配度上表现更优，能提供代表性强且稳定样本以支

撑模型精度提升，故选其划分样本集并开展后续特征波

长提取。

2.4　特征波长提取

为构建青提失水率检测模型，采用连续投影算法

（SPA）对 500~800 nm 波段的光谱数据进行特征波长提

取［25］，结果如图 6 所示。该波段共采集 1 168 个光谱数

据点。

SPA 参数：波长选择变量数范围 1~9、步长 1，当筛选

3 个特征波长时，校正集均方根误差（RMSEC）达最小值

23.898 5，波长 504.369，618.600，685.297 nm 占原始光谱

信息的 0.257%，实现了大幅降维；为提升模型稳定性与抗

干扰能力，结合聚类分析及建模验证，将特征波长分别扩

展为 500~510，615~625，680~690 nm 波段，其光谱变化与

青提失水关键成分分子振动直接相关［26-28］，可为模型构

建提供可靠特征支撑。

2.5　试验模型

2.5.1　单模型建立　在青提失水率预测研究中，基于

SPXY 算法划分的 70 个训练集样本，结合 SNV 预处理数

据及 SPA 筛选 3 个特征波长，构建 RF、PLS、LSSVM 预测

模 型 如 图 7 所 示 。 各 模 型 参 数 ：RF 模 型 决 策 树 数 量

图 3　原始光谱仪采集

Figure 3　Original spectrometer collection

图 4　500~800 nm 青提失水率原始光谱图

Figure 4　Original spectral graph of water loss rate of 

green grapes at 500~800 nm

表 1　训练集与预测集青提失水率含量参考值统计结果

Table 1　Statistical results of reference values for water 

loss rate of green grapes in the training set and 

prediction set

样本

SPXY 训练集

SPXY 测试集

数量

70

30

失水率含量

范围/%

0~100

0~100

失水率含量

平均值/%

55.624

37.151

失水率含量

标准偏差

30.540

30.777
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100 棵，树最大深度由数据自动适配；节点分裂与叶子节

点最小样本数分别为 2，1；随机特征选择数量为总特征数

平方根，116 个特征波长中选 10 个，其余参数默认；PLS 模

型经交叉验证确定主成分数为 5，对应交叉验证均方根误

差最小值；采用标准化预处理形成双重优化，算法迭代次

数为 1 000；LSSVM 模型核函数为径向基函数 RBF，其核

函数参数 σ与正则化参数 γ经网格搜索结合交叉验证优

化为 0.8 和 100，误差惩罚参数 0.01，采用最小二乘迭代法

求解。

由图 7 可知，LSSVM 模型的预测结果散点更接近真

实值—预测值拟合线，测试集散点无明显偏离；RF 模型散

点分布较分散，部分样本偏差较大；PLS 模型散点离散显

著且测试集无规律。基于 SPXY 划分的 70 个训练集与

30 个测试集样本，采用训练集决定系数 R 2
c、测试集决定系

（a） 均方根误差 （b） 光谱曲线

图 6　青提失水率的 SPA 特征波长选取

Figure 6　SPA characteristic wavelength selection diagram of water loss rate of green grapes

（a） MSC

（c） Normalize

（b） SNV

（d） S-G

图 5　青提失水率经预处理的光谱图

Figure 5　Spectra of green grape water loss rate after preprocessing
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数 R 2
p、平均绝对误差（MAE）指标量化模型性能，结果

见表 2。

由表 2 可知，LSSVM 综合性能最优，训练集 R 2
c、MAE

表现突出，测试集 R 2
p、MAE 也最佳，仅存在过拟合风险；

RF 训练集拟合次之，但测试集泛化一般，可作辅助模型；

PLS 训练集拟合差、测试集 R 2
p 仅 0.141 28，建模效果最差。

2.5.2　多模型建立　基于表 2 中各模型测试集 R 2
p 与 MAE

实测指标，按式（2）~式（6）计算各模型综合权重且列出权

重分配全过程的关键中间数据，结果见表 3。

由表 3 可知，LSSVM 因测试集 R 2
p 最高、MAE 最低，综

合性能最优，权重最高，契合性能优先原则保障预测精

度；RF 的次之，其权重依托强抗噪声能力可弥补 LSSVM

局部误差，提升融合模型稳定性；PLS 因 R 2
p 极低、MAE 最

高，综合性能 0，权重 0 排除其干扰，达到抑制弱模型的分

配目标。

2.5.3　多模型计算　软投票融合模型预测值为各单模型预

测值加权求和，根据表 3 最终权重，LSSVM 权重 WLSSVM=
0.710 7、RF 权重 WRF=0.289 3、PLS 权重 WPLS=0，融合预

测值按式（9）计算。

ŷ融合 =W 1 ŷLSSVM + W 2 ŷRF， （9）

式中：

ŷ融合——融合预测值；

ŷLSSVM——最小二乘支持向量机融合；

ŷRF——随机森林融合；

W 1 =W LSSVM；

（a） RF 训练

（d） PLS 测试集

（b） RF 测试集

（e） LSSVM 训练

（c） PLS 训练

（f） LSSVM 测试集

图 7　RF、PLS 和 LSSVM 3 种模型预测结果散点图

Figure 7　Scatter plots of prediction results for RF， PLS， and LSSVM models

表 2　不同模型训练集和测试集评价指标对比表

Table 2　Comparison of evaluation metrics between 

training and test sets of different models

模型

RF

PLS

LSSVM

R2

R 2
c

0.833 20

0.545 59

0.972 34

R 2
p

0.398 14

0.141 28

0.626 72

MAE

R 2
c

10.268 0

16.726 4

2.381 5

R 2
p

21.736 3

25.616 9

15.712 7

表 3　各模型最终权重及中间过程数据

Table 3　Final weights and intermediate process data of each model

模型

LSSVM

RF

PLS

测试集 R 2
p

0.626 72

0.398 14

0.141 28

测试集 MAE

15.712 7

21.736 3

25.616 9

Yi=1/MAE

0.063 6

0.046 0

0.039 0

X norm，i（R 2
p 归一化）

1.000

0.529

0.000

Y norm，i（1/MAE 归一化）

1.000

0.285

0.000

综合性能得分 Si

1.000

0.407

0.000

最终权重Wi

0.710 7

0.289 3

0.000 0
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W 2 =W RF。

软投票融合模型的提升/降低幅度按式（10）进行

计算。

R= M SV -M LSSVM

M LSSVM
× 100%， （10）

式中：

R——软投票融合模型的提升或降低幅度，%；

M SV——软投票融合模型的评价指标值；

M LSSVM——LSSVM 单个模型的评价指标值。

结合表 2 单模型训练集与测试集预测指标：取训练集

样本失水率平均值 55.624% 和测试集样本失水率平均值

37.151% 代 入 式（9），分 别 得 出 融 合 预 测 值 YR 2
c 融合 为

55.624%，YR 2
p融合 为 37.151%。将训练集和测试集样本实

际失水率与融合预测值代入式（7）、式（8）完成指标核算，

结果见表 4。

由表 4 可知，融合模型 R 2
c 为 0.896 5，较 LSSVM 的略

有下降，但仍保持高拟合度；R 2
p 为 0.785 2，较 LSSVM 的提

升 25.3%；MAE 为 11.364 0，较 LSSVM 的降低 27.6%；过

拟合程度（R 2
c-R 2

p）仅 0.111 3，较 LSSVM 的降低 67.8%，

泛化稳定性更强。融合模型较 LSSVM 在 R 2
p、MAE、过拟

合程度上分别实现 25.3% 提升、27.6% 降低、67.8% 降低，

LSSVM 训练拟合优但过拟合严重，单模型难满足检测

需求。

2.6　模型性能分析

2.6.1　单模型性能　各模型中，LSSVM 综合性能最优，

训练集 R 2
c 为 0.972 34，测试集 R 2

p 为 0.626 72，但存在明显

过拟合风险；RF 泛化能力一般，可提供特征解释支撑；

PLS 因无法适配非线性关联，性能较差。单模型的局限性

进一步凸显了融合建模的必要性。

2.6.2　多模型融合性能　多模型软投票融合模型通过双

维度指标权重分配，测试集 R 2
p 与 MAE 可实现对单模型性

能的优化，对青提失水率预测精准度与误差稳定性显著

提升，过拟合风险大幅缓解。这利于权重分配策略——

LSSVM 权重 0.710 7 主导预测方向，RF 权重 0.289 3 补充

抗干扰能力，PLS 因性能不足权重归零排除，实现训练拟

合与泛化能力的平衡。融合模型基于 100 条小样本光谱

数据可实现稳定性能，解决单模型在小样本+强干扰场

景下易过拟合的技术痛点，验证了该融合策略的实用性。

2.6.3　样本量对模型稳定性的影响　

（1） 数据分布代表性局限。 100 条数据虽覆盖 0~

100% 失水率范围，但对于青提在实际贮藏运输过程中可

能发生的不同环境如温度变化、湿度差异、机械损伤等，

样本的环境适应性差，因此模型不能对面临极端失水状

态或不同环境下的青提样本进行准确预测。

（2） 模型鲁棒性受限。小样本数据集中的噪声或异

常值对模型参数估计影响较大，尽管通过 SNV 预处理和

SPA 特征筛选削弱了小样本干扰，但仍难以完全消除小样

本导致的参数估计偏差，导致模型不同批次、不同产地的

青提样本泛化能力较差。

（3） 算法优化空间受限。部分复杂机器学习算法如

深度学习模型或算法更精细的集成策略如多层堆叠融合

需要更大规模数据支撑以挖掘深层特征，而小样本量限

制了此类算法的应用与优化，也无法保证模型在大样本

场景下的稳定性。

2.6.4　与传统集成学习方法的实质差异　试验提出的多

模型软投票融合方法与传统集成学习方法（Bagging、

Boosting）存在显著区别：①  结构设计差异。传统 Bagging

等权投票易受弱模型干扰、Boosting 迭代权重对异常值敏

感［7，29］，而试验基于 R 2
p 与 MAE 可实现客观赋权，使优质

模型决定。同时，且仅选用 3 种异构基模型进行简洁加

权，避免了大规模集群与复杂迭代，在不降低可解释性的

基础上大大降低了计算费用。②  性能表现差异。传统方

法易过拟合或精度不高，而试验方法使用互补抑制过拟

合，R 2
c-R 2

p 差值较 Bagging 降低 74.4%；基于 100 条小样本

数据，测试集 R 2
p 较传统 Bagging 提升 97.2%，突破了大规

模数据的限制。③  适用场景差异。针对果蔬光谱检测的

复杂环境，利用 LED 诱导荧光技术实现精准检测，同时模

型结构简洁，检测速度比传统 Stacking 提高 60% 以上，具

备直接适配便携式设备。

综上，试验方法采用双维度权重机制，将结构简洁与

性能稳定相结合，有效克服了小样本光谱检测的过拟合

与精度瓶颈。

3　结论

研究通过特定技术路径构建了青提失水率多模型软

投票融合预测模型。该模型以简洁软投票适配小样本场

景并降低计算成本，创新双维度的权重分配机制解决传

统权重分配弊端，搭建青提专属光谱检测体系破解通用

技术适配难题，且在预测精度、误差控制及抗过拟合能力

上显著优于单一模型和传统集成模型。为进一步提升模

型稳定性与实用性，结合小样本的不足，未来将从以下方

面进行拓展研究：①  扩大数据集规模与维度，将样本量扩

表 4　软投票融合模型与单模型性能对比表

Table 4　Comprehensive comparison table of performance 

between soft voting fusion model and single 

model

模型

软投票融合模型

LSSVM（最优单一模型）

训练集

R 2
c

0.896 50

0.972 34

测试集

R 2
p

0.785 20

0.626 72

测试集

MAE

11.364 0

15.712 7

R 2
c-R 2

p

0.111 3

0.345 6
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充至 300~500 条，包括不同产地、成熟度及贮藏条件的青

提，增加可溶性固形物、硬度等指标，建立多指标综合预

测模型，提升青提品质评估能力；②  优化数据增强策略，

通过高斯噪声、波长偏移等技术获得虚拟样本，通过迁移

学习降低数据采集成本，解决小样本问题并提升模型的

跨品种适应性；③  拓展应用场景验证，在贮藏仓库、冷链

运输等真实场景下进行模型测试，对比便携式光谱仪与

在线检测光谱系统的检测结果，验证模型的通用性。
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