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摘要 为建立一种可以快速、批量、高效检测中国荷斯坦牛牛奶中 β-乳球蛋白含量的方法，采集 501份来自

西北、华北和华中主要产奶地区的健康中国荷斯坦牛牛奶样本，采用高效液相色谱法测定牛奶样本中 β-乳球蛋

白的含量，并同步测定和收集牛奶样本中红外光谱数据（mid-infrared spectroscopy，MIRS）。以MIRS为预测变

量，β-乳球蛋白含量为因变量，将 12种光谱预处理方法进行连续 2次的随机组合，并手动选取特征波段，使用偏

最小二乘回归（partial least squares regression，PLSR）作为传统机器学习算法，建立预测牛奶中 β-乳球蛋白含量

的最优预测模型。结果显示：该模型交叉验证集和测试集的 RC
2 和 RP

2 分别为 0.812 9、0.768 8，均方根误差

RMSEC和RMSEP分别为 0.476 2、0.524 9 g/L，性能偏差比（ratio of performance to deviation，RPD）为 2.076 6，达
到畜禽生产性能的测定要求。试验结果表明，可以利用MIRS建立模型预测中国荷斯坦牛牛奶中的 β-乳球蛋白

含量。
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牛奶是人类营养物质的重要来源之一，已成为

人们生活和农业经济的重要组成部分。牛奶中的营

养物质主要是由水分、蛋白质、脂肪、乳糖、维生素和

矿物质等组成［1］。牛奶含有 30~36 g/L 总蛋白质，

约占牛奶总量的 3.30%，分为酪蛋白和乳清蛋白［2］，

其中20%的蛋白质主要由α-乳白蛋白（0.60~1.70 g/L）
和 β-乳球蛋白（2~4 g/L）组成［3］。研究［4-6］表明，β-乳
球蛋白具有与脂肪酸或维生素结合的能力，能够作

为脂溶性维生素的载体，还具有一定的抗氧化能力

和免疫功能。牛奶是人体获取 β-乳球蛋白的重要来

源，β-乳球蛋白作为一种多功能蛋白具有一定的营养

价值。因此，准确测定牛奶中 β-乳球蛋白含量和确

定牛奶中 β-乳球蛋白含量的影响因素对奶牛养殖业

和食品产业发展，以及人类的生命健康具有重大

意义。

当前用于乳清蛋白含量检测的分析技术主要有

高效液相色谱法（HPLC）［7］、酶联免疫吸附测定法

（ELISA）［8］、毛细管电泳法（CZE）［9］等。然而，这些

方法并不适用于牛奶的规模化和常规化检测。中红

外光谱（mid-infrared spectroscopy，MIRS）是一种快

速、批量、无损耗、无污染且具有成本效益的技术，广

泛应用于常规乳成分检测和奶牛生产性能测定［10］

（dairy herd improvement，DHI）。目前，许多研究也

开始关注牛奶中的精细化成分及奶牛生理状态的测

定，如奶牛血液代谢物、牛奶中维生素的含量、脂肪

酸组成、矿物质含量、奶牛基因型、奶牛能量状态、奶

牛妊娠状态和奶牛甲烷排放等［11-13］。MIRS 作为一

种高通量、低成本的检测工具，应用于牛奶中 β-乳球

蛋白含量的快速测定有极大的潜力。国内的DHI测
定主要是针对牛奶中乳蛋白、乳脂、乳糖、总固形物
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和尿素氮等 5个常规指标，并且使用的预测模型均来

自国外，不同国家或地区牛奶的MIRS特征存在较大

差异，可能会对测定结果产生一定的影响。

目前针对牛奶中 β-乳球蛋白含量的快速、批量

检测方法研究较少，国外的学者从 2009年开始尝试

将传统机器学习方法与测定的牛奶的 MIRS 结合建

立 β-乳球蛋白的定量检测模型［14］，并在 2016年将该

方法应用于多品种奶牛牛奶中 β-乳球蛋白含量检测

模型的建立［15-17］。然而，目前尚无检测中国荷斯坦

奶牛奶中 β-乳球蛋白含量的MIRS预测模型。因此，

本试验通过在我国采集具有代表性和多样性的牛奶

样品，测定牛奶样品的MIRS数据和牛奶中 β-乳球蛋

白含量，结合二者建立 β-乳球蛋白含量的预测模型，

同时比较不同预处理方法对牛奶中 β-乳球蛋白含量

预测的准确性，以期为建立具有我国自主产权的适

合我国牛奶中物质成分含量的 MIRS 定量预测模型

提供参考。

1　材料与方法

1.1　牛奶的采集和样品的分装

从我国西北、华北和华中主要产奶地区的 5个奶

牛场（牧场 A、牧场 B、牧场 C、牧场 D、牧场 E）采集

2022年 4—11月健康状况良好的奶牛奶样共 343份，

从西北 4 个区域的多个牧场混合罐装奶样中采集

2022年3—6月的混合奶样158份，共采集501份牛奶

样品。

利用自动挤奶装置完成牛奶采集工作，每份牛

奶采集约 100 mL，分装到采样瓶中，依次编号，并向

每个采样瓶中立即加入溴硝丙二醇防腐剂，缓慢摇

晃使其充分溶解。运回途中在奶样周围放置冰袋

（2~4 ℃）防止变质。样本到达 DHI 实验室后，立即

进行光谱测定和采集。完成光谱采集后剩余的牛奶

样本倒入离心管中（50~55 mL），置于−20 ℃冰箱中

保存，用于测定 β-乳球蛋白的含量。

1.2　牛奶中β-乳球蛋白含量的检测

1）牛奶样品前处理。将在−20 ℃冰箱冷冻保存

的奶样取出，放置在 4 ℃冰箱低温过夜解冻，直至奶

样完全解冻。将解冻后的奶样取出放置在常温环

境，混匀。取 1 mL混匀的牛奶样品于 50 mL离心管

中加入超纯水定容至 50 mL，滴加稀释后的乙酸溶液

（超纯水与乙酸 1∶1 混合）使样品的 pH 值约为 4.60，
混匀静置 1 h。将静置后的奶样以 8 000 r/min 的转

速离心 5 min，用 1 mL无菌注射器吸取离心后的奶样

上清液 1 mL，缓慢用微孔滤膜将上清液过滤到进样

瓶内，待测。

2）牛奶中 β-乳球蛋白含量测定方法。使用高效

液相色谱仪对牛奶样本中的 β-乳球蛋白含量进行检

测，仪器条件和测定步骤参照NY/T 1450—2007《中

国荷斯坦牛生产性能测定技术规范》和《高效液相色

谱法同时测定巴氏杀菌乳中 α-乳白蛋白和 β-乳球蛋

白》［18-19］。通过高效液相色谱仪测定的 β-乳球蛋白

含量被称为“真实值”。

1.3　牛奶中红外光谱的采集与测定

牧场A和牧场B采集的所有奶样在宁夏DHI中
心进行光谱采集，牧场C、牧场D、牧场E采集的奶样

在新疆 DHI 中心进行光谱采集，宁夏各地牧场采集

的奶样在宁夏兽药饲料监察进行光谱采集，均使用

丹麦 FOSS 公司的 MilkoScanTMFT+乳成分分析仪

测定。牛奶样品的光谱测定过程：将在保温箱低温

保存（2~4 ℃）的新鲜奶样取出后放置在架子上，于

45 ℃水浴锅内恒温预热 30 min，将预热好的奶样摇

匀后放在检测传送带上，打开每个牛奶样品瓶盖，对

奶样依次进行检测，检测结果输出牛奶的 MIRS、牛

奶常规乳成分（乳脂、乳蛋白、乳糖、总固形物和尿素

氮）及牛奶体细胞数数据。牛奶样品测定结束后，在

乳成分分析仪配套的软件上将采集的 MIRS 数据

导出。

1.4　异常值的筛选

本试验共采集 501份涵盖 3个季节（因新冠疫情

无法采集冬季奶样）、1~6胎次、泌乳阶段0~305 d等

条件的具有代表性和多样性的牛奶样品，每个样品

均设置平行重复样；从 501 份奶样中，剔除 MIRS 的

马氏距离（Mahalanobis distance，MD）<3、牛奶量不

足及真实值异常（
|| X1 - X2

( X1 + X2 )/2
≥10%，X 为真实值）

的无效数据 54份，获得用于建模和验证的样品数量

如表1所示。

1.5　模型的建立

1）数据集划分。本研究中 β-乳球蛋白样品量为

447份，先在所有数据中随机抽取 5个样品作为模型

外部验证集，剩余的数据中 75%用于建模，建模过程

使用交叉验证调整模型参数，为交叉验证集，25%为

测试集，即交叉验证集与测试集的比例为 3∶1。结合

测定真实值对数据进行异常值剔除，训练模型的过

程中进行 10 折交叉验证，即从验证集中随机移除

10% 的数据，使用剩余数据建立的模型对移除的数
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据进行预测分类。该过程重复 10次获得所有记录的

预测结果，以确保结果的稳健性和泛化能力。

2）建模光谱数据预处理方法及特征提取。遵循

比尔定律，在建立模型之前，通过A=lg（1/T）将以透

射率表示的光谱数据转换为吸光度。在建立预测模

型前对光谱进行有效预处理，目的是为去除光谱采

集过程中环境、仪器及操作引起的系统误差。本研

究采用无标准化（none）、归一化（min-max scaling，
MMS）、标准化（standardscaler，SS）、均值中心化

（mean-center，MC）、标准正态变量变换（standard 
normal variate transformation，SNV）、移动平均平滑

（moving average，MA）、卷积平滑（savitzky golay，
SG）、一阶差分（first difference method，D1）、二阶差

分（second order difference，D2）、趋势校正（detrend 
correction，DT）、多元散射校正（multiplicative scatter 
correction，MSC）、小 波 变 换（wavelet transform，

WAVE）12 种方法对光谱数据进行连续 2 次的特征

预处理。

3）建模方法。将牛奶中 β-乳球蛋白含量的真实

值作为因变量，经过预处理及手动选取特征波段后

的光谱作为预测变量进行建模，本研究主要使用偏

最 小 二 乘 回 归（partial least squares regression，
PLSR）建模算法。

1.6　模型的评价指标

本试验利用交叉验证集决定系数（coefficient of 
determination of calibration，RC

2）、交叉验证集均方根

误差（root mean square error of calibration，RMSEC，

公式中用 x表示）、测试集决定系数（coefficient of de⁃
termination of prediction set，RP

2）、测试集均方根误差

（root mean squared error of prediction，RMSEP，公式

中用 x 表示）和性能偏差比（ratio of performance to 
deviation，RPD，公式中用m表示）综合评价模型性能

以筛选出最佳模型。具体公式如下：

R2 = 1 -
∑
n = 1

N

( )yn - ŷn
2

∑
n = 1

N

( )yn - ȳ
2

x =
∑
n = 1

N
é
ë
êêêê ù

û( )yn - ŷn
2

N

m = STDEV

x
其中 yn 和 ŷn 分别代表 3种乳成分数据集的真实

值和预测值。 ȳ 是 y 值的平均值，N 代表样本数量，

STDEV代表样本的标准差。

2　结果与分析

2.1　牛奶中β-乳球蛋白含量的描述性统计

由表 2可知，交叉验证集和测试集牛奶中 β-乳球

蛋白的含量分别为2.97和2.79 g/L；牛奶中 β-乳球蛋

白含量具有明显的变异性，变异系数分别为 37.04%
和39.07%，表明样本具有一定的多样性和代表性，可

用于建立模型。

2.2　基于牛奶中MIRS的 β-乳球蛋白含量预测模

型的建立

1）建模 MIRS 数据预处理方法的筛选。本研究

主要采用材料与方法中“1.6第 2）部分建模光谱数据

预处理方法及特征提取”中提及的 12 种 MIRS 数据

预处理方法及其相互组合对光谱数据进行特征预处

表2　牛奶中 β-乳球蛋白的含量

Table 2　The content of β-lactoglobulin in milk

样本集

Sample Set
交叉验证集

Cross validation set
测试集

Test set

数据量/个
Number of samples

331

111

平均值/（g/L）
Mean

2.97

2.79

标准差/（g/L）
SD

1.10

1.09

变异系数/%
CV

37.04

39.07

最小值/（g/L）
Min

0.25

0.37

最大值/（g/L）
Max

5.38

5.14

表1　有效样品数量及时间分布

Table 1　Effective sample size and time distribution 

采样时间/
（年-月）

Sampling
time/(year-

month)
2022-03
2022-04
2022-05
2022-06
2022-07
2022-08
2022-09
2022-10
2022-11

牧场A
Farm A

0
15
17
16
15
12
17
17
17

牧场B
Farm B

0
0
0
0

18
11
20
20
20

牧场C
Farm C

0
1

10
10
0
0
0
0
0

牧场D
Farm D

0
10
8

10
0
0
0
0
0

牧场E
Farm E

0
6
9

10
0
0
0
0
0

宁夏

NX

42
36
52
28
0
0
0
0
0
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理。将样品 MIRS 全波段进行二次预处理，利用

PLSR 算法建立模型，比较模型效果。如表 3 所示，

选择较优的预处理组合。

12种方法建立的牛奶中 β-乳球蛋白含量预测模

型在交叉验证集上的RC
2为0.232 2~0.890 4，RMSEC

为 0.364 4~0.964 4 g/L；测试集上的RP
2为0~0.466 5，

RMSEP为 0.797 3~11.483 9 g/L。综合比较各项评

价指标，发现在第 1次预处理或第 2次预处理时使用

D1或D2方法交叉验证集效果较好，但测试集效果一

般。为避免过拟合现象出现，并保持模型训练结果

较好，同时测试结果有较大提升空间，发现使用

SS+D1 预处理组合时建模效果优于其他组合

（RC
2=0.884 9，RMSEC=0.373 4 g/L，RP

2=0.377 7，
RMSEP=0.861 1 g/L）。

2）建模特征波段的筛选。牛奶样本的平均

光谱图见图 1。牛奶的 MIRS 由 925~5 008 cm−1

范围内的 1 060 个单独的波点组成，大致分为短

波红外区（short-wavelength infrared，SWIR）、中波

红 外 区（mid-wavelength infrared，MWIR）和 长 波

红 外 区（long-wavelength infrared，LWIR）3 个

区域［18］。

本研究采用手动选择方法对MIRS特征波段进行

选择，在确定预处理为SS+D1的基础上，人工调整选

取的波段位置，调整出较优的模型。如图2所示，β-乳
球 蛋 白 模 型 选 取 了 16 段 特 征 波 段 ：999.222~
1 130.394，1 172.832~1 284.714，1 400.454~
1 547.058，1 759.248~1 917.426，1 940.574~
2 056.314，2 152.764~2 191.344，2 245.356~
2 361.096，2 581.002~2 716.032，3 236.862~3 240.72，
3 263.868~3 371.892， 3 398.898~3 526.212，
3 973.74~3 985.314， 4 236.084~4 363.398，
4 459.848~4 583.304， 4 594.878~4 718.334，
4 776.204~4 976.82 cm−1。每一段前后允许有2个波

点的差距。结果发现模型中多波段与多波点的协同作

用，模型可以达到较优效果。

表3　较优预处理组合选择结果

Table 3　Optimal preprocessing combination 
selection results

第二次预处理

Second prepro⁃
cessing

None
MMS

SS
CT

SNV
MA
SG

MSC
D1
D2
DT

WAVE

交叉验证集

Cross validation set

RC
2

0.647 1
0.647 1
0.647 1
0.658 2
0.653 3
0.534 5
0.552 2
0.232 2
0.884 9
0.876 7
0.686 1
0.644 3

RMSEC/
(g/L)

0.653 9
0.653 9
0.653 9
0.643 5
0.648 0
0.750 9
0.736 5
0.964 4
0.373 4
0.386 5
0.616 7
0.656 3

测试集

Test set

RP
2

0.420 0
0.420 0
0.420 0
0.434 3
0.367 1
0.404 6
0.423 3
-

0.377 7
0.218 5
0.465 3
0.390 1

RMSEP/
(g/L)

0.831 3
0.831 3
0.831 3
0.821 1
0.868 4
0.842 3
0.829 0

11.483 9
0.861 1
0.965 0
0.798 3
0.852 5

   注：“-”表示 R2接近于 0；第一次预处理均使用“SS”方法。Note： 
‘ -’ means R2 is close to 0，the ‘SS’ method was used for the first 

preprocessing.

    MWIR-LWIR：中波红外区和长波红外区的过渡区域；MWIR-2：中波红外区区域 2；MWIR-1：中波红外区区域 1；SWIR-MWIR：短波

红外区和中波红外区的过渡区域；SWIR：短波红外区。MWIR-LWIR： The transition region between the medium-wave infrared region and 
the long-wave infrared region； MWIR-2： Medium-wave infrared region 2； MWIR-1： Medium-wave infrared region 1； SWIR-MWIR： The 
transition region between the short-wave infrared region and the medium-wave infrared region； SWIR： Short-wave infrared region.

图1   牛奶样本的平均光谱

Fig.1   Mean spectra of milk samples
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3）模型参数及较优模型的筛选。模型参数包括

模型预处理方法的参数以及算法的参数，由于本研

究选择的较优模型使用 SS+D1 这 2 种无参数的预

处理方法，所以模型的主要参数为偏最小二乘回归

算法的参数，即主成分（n_component），参数选择结

果对比见表4。
由表 4 可知，对于 β-乳球蛋白的模型在主成分

n_component=15 时效果最好，RC
2 和 RP

2 分别为

0.812 9、0.768 8，RMSEC 和 RMSEP 分别为 0.476 2、
0.524 9 g/L，RPD为 2.076 6，即 β-乳球蛋白含量预测

较优模型为SS+D1+PLSR（n_component=15）。

2.3　模型预测效果的验证

利用建立的较优模型对 5 个外部验证样本进行

图2 β-乳球蛋白特征波段光谱

Fig.2 Characteristic spectral map of β-lactoglobulin
表4　不同主成分的建模效果

Table 4　Modeling effect of different principal components

主成分

（n_compo⁃
nent）

13

14

15

16

17

交叉验证集

Cross validation set

决定系数

RC
2

0.793 7

0.805 0

0.812 9

0.822 8

0.830 5

均方根误差

RMSEC/
(g/L)

0.499 9

0.486 2

0.476 2

0.463 2

0.453 2

测试集

Test set

决定系数

RP
2

0.720 5

0.749 8

0.768 8

0.747 9

0.736 7

均方根

误差

RMSEP/
(g/L)

0.577 2

0.546 0

0.524 9

0.548 1

0.560 1

性能偏

差比

RPD

1.888 4

1.996 3

2.076 6

1.988 7

1.946 1
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乳球蛋白含量预测，结果见表 5。预测偏差的绝对值

分别为0.174 5、0.119 0、0.066 2、0.069 3、0.111 9，预测

差比分别为4.69%、3.34%、1.93%、2.03%、3.04%，平

均预测差比为3.006%。该模型预测的 β-乳球蛋白含

量准确性较高，可用于牛奶的β-乳球蛋白含量预测。

图 3是 β-乳球蛋白较优模型得出的真实值和预

测值的线性拟合图，可以看出交叉验证集、测试集的

真实值和预测值的散点图均围绕在 y=x（真实值等

于预测值）线附近，表明预测含量和真实含量之间存

在明显的相关性，这个模型在试验数据范围内预测 能力较好。

3　讨 论

3.1　最优模型的选择

中红外光谱数据不仅包含生物样品中的化合物

相关信息信号，还包括来自环境背景、高频噪声、基

线偏移和重叠谱带的非信息信号［20］。因此，要准确

获得样品本身的光谱信息不仅需要在进行试验前注

意基线漂移问题，还需要在建立预测模型前对光谱

进行预处理及特征波段的选择，以减弱各种非目标

因素对光谱的影响及简化后续建模处理运算过程，

提高预测准确度［21］。本研究中对光谱进行了 12 种

预处理方法的 144种组合预处理，广泛比较了多种预

处理之间的优劣性，选择SS+D1的预处理方式。标

准化处理能够消除尺度差异过大带来的不良影响，

而一阶导数通过消除恒定基线来提高光谱分辨率，

减小仪器背景或偏移对信号的影响。

PLSR算法是对 MIRS这类线性强、多特征数据

建模最有效的算法之一，同时这种算法很少出现过

拟合情况，因此PLSR是利用MIRS建立定量预测模

型最广泛的传统机器学习算法［22-24］，它通过特征光

谱降维和线性回归构建特征矩阵并对奶成分进行

预测。

选取特征波段的方法有很多，主要包括算法选

取特征与手动选取特征两类［25］。笔者所在实验室

前期的研究结果［26］表明针对乳清蛋白进行建模时

采用手动选取特征的方法能够达到更好的建模效

果，其优点在于选择的过程中可以强化波段（即相

邻波点）的作用，兼顾波点之间的共线性问题，同时

可以在提升模型的过程中保留更多的光谱原始信

息状态，包容性与泛化能力更强，选取波段准确；缺

点是选择速度慢，效率低。在目前的研究中，为了

提高特征选择的效率，很多学者采用算法选取特征

的方法，但这种方法忽略了相邻波点之间的协同作

用，思路较为单一。因此，为了保证模型的性能能

够达到更高水平，本研究采取了手动选取特征波段

的方法。

表5　预测模型的预测验证效果

Table 5　Effects of prediction model

外部验证集

External
 validation

1
2
3
4
5

真实值/
（g/L）

Reference 
value

3.720 9
3.564 0
3.425 1
3.422 0
3.686 8

预测值/
（g/L）

Predicted 
value

3.895 4
3.683 0
3.491 3
3.352 7
3.574 9

预测偏差/
（g/L）

Prediction 
bias

0.174 5
0.119 0
0.066 2
0.069 3
0.111 9

预测差比/%
Prediction 

difference ratio

4.69
3.34
1.93
2.03
3.04

A：交叉验证集；B：测试集。A： Cross-validation set； B： Test set.
图3 β-乳球蛋白模型真实值与预测值的线性拟合

Fig.3 Linear fitting of true and predicted  values of β-lactoglobulin
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3.2　基于牛奶中MIRS的 β-乳球蛋白含量预测模

型的准确性

本研究首次建立了基于 MIRS 的中国荷斯坦牛

牛奶中 β-乳球蛋白含量的预测模型，模型的 RC
2 和

RP
2 分别为 0.812 9、0.768 8，RMSEC 和 RMSEP 分别

为 0.476 2、0.524 9 g/L，RPD 为 2.076 6，对外部验证

样本进行预测的平均预测差比为3.006%。

在之前的大部分研究中，PLSR方法被广泛地应

用于 β-乳球蛋白预测模型的建立，其 RP
2 范围为

0.34~0.64，RMSEP 范围为 0.05~2.70 g/L，RPD 的

范围为 0.80~1.66［17，24］。可以看出，本研究建立的牛

奶中 β-乳球蛋白含量预测模型的 RP
2和 RPD 更高，

但RMSE也略高于其他学者的研究［14-15］。R2衡量了

预测值对于真实值的拟合程度，R2的值越接近 1，则
模型的预测值越接近真实值，拟合效果越好。RMSE
可以用于衡量模型预测值与真实值之间的差异，可

以更直观地表达模型预测误差的大小［27-28］。Chris⁃
tophe等［29］研究结果表明，比较模型效果时使用RPD
更有意义，且 RPD>2时表明预测模型可实际应用。

外部验证集中的样本真实值与预测值的预测偏差

小，预测差比均<5%，说明所建模型的预测精确性

较高［28-29］。因此，本研究建立的牛奶中 β-乳球蛋白

含量预测模型优于其他研究结果［30-31］，有实际应用

的潜力。预测效果有差异可能是由于样本来源、真

实值的测量方法、预处理方法和特征选择波段等有

差异导致［32-33］。之前的研究中很少对 MIRS 进行预

处理或仅做简单的求导处理，同时在建模之前仅去

除以高噪声为特征的水吸收区域甚至使用全波段，

而本研究使用的二次预处理方法和手工选择 16段特

征波段可能更大程度上减少了非信息信号的干扰，

准确性更高［24］。

本研究比较了不同预处理方法对牛奶中 β-乳球

蛋白含量预测的准确性，在国内率先利用牛奶的

MIRS 建立牛奶中 β-乳球蛋白预测模型。结果表明

基于MIRS的牛奶中 β-乳球蛋白模型预测准确性高，

能在试验数据范围内预测 β-乳球蛋白含量，且建模

之前应用 SS+D1 的预处理方法和手动选择特征波

段是提高预测模型精度的有效方法。本研究建立的

模型性能虽有一定的潜在应用价值，但其主要对中

国荷斯坦奶牛一个品种样本进行建立，故还需要增

加不同地区和不同品种牛奶样品以增加建模样品的

多样性，提高模型的准确性、稳健性和通用性；同时，

使用不同建模技术和策略对 β-乳球蛋白含量的预测

模型进一步完善和优化，为我国奶牛生产性能 DHI
测定指标的拓展和提高牛奶品质等提供技术支撑。
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A mid-infrared spectroscopy and machine learning algorithm-based 
method for rapidly detecting content of β-lactoglobulin in milk

ZOU Huiying1,WANG Dongwei1,FAN Yikai1,LIU Weihua2,YANG Junhua2,
YU Wenli3,SABEK Ahmed Abdalla Ahmed Ibrahim3,ZHANG Shujun1

1.College of Animal Science and Technology，College of Veterinary Medicine，
Huazhong Agricultural University，Wuhan 430070，China；

2.Ningxia Institute of Veterinary Drug and Feed Supervision，Yinchuan 750000，China；
3.Shijiazhuang Tianquan Breeding Dairy Co.，Ltd.，Shijiazhuang 050061，China；

Abstract 501 milk samples of healthy Chinese Holstein cows were collected from major milk-produc⁃
ing regions in Northwest，North，and Central China to establish a method that can rapidly，in batch，and effi⁃
ciently detect the content of β -lactoglobulin in milk from Chinese Holstein cows，high-performance liquid 
chromatography （HPLC） was used to determine the content of β -lactoglobulin in milk samples，and the 
mid-infrared spectroscopy （MIRS） data of milk samples were synchronously measured and collected 12 
methods of spectra pretreatment were randomly combined twice in a row，and the characteristic bands were 
manually selected with MIRS as the predictor variable and the content of β -lactoglobulin as the dependent 
variable.Partial least squares regression （PLSR） was used as a traditional machine learning algorithm to es⁃
tablish an optimal model for the prediction of the content of β-lactoglobulin in milk.The results showed that 
the RC

2 and RP
2 of the cross validation set and test set in the established model was 0.812 9 and 0.768 8，with 

the root mean square errors，RMSEC and RMSEP of 0.476 2 g/L and 0.524 9 g/L，the RPD of 2.076 6，
meeting the requirements for measuring the production performance of livestock and poultry.It is indicated 
that MIRS can be used to establish a model for predicting the content of β-lactoglobulin in milk from Chi⁃
nese Holstein cows.

Keywords mid-infrared spectroscopy （MIRS）； milk； β-lactoglobulin； machine learning algorithm； 
spectra pretreatment
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