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摘　要:奶粉成分的在线非接触式原位光谱探测技术对乳制品生产企业非常有益,这对于加工商实时评估生

产产品的品质至关重要.拉曼光谱是一项极具商业价值的原位光谱探测技术,本文分析了原位拉曼光谱法检

测奶粉主成分(脂肪、蛋白质和乳糖等)的可行性.针对性开展了不同混合比例的脱脂奶粉和全脂奶粉的拉曼

光谱实验,研究了拉曼光谱特征谱峰与脂肪含量的统计学规律.建立了基于偏最小二乘回归法的预测模型,

并基于回归模型预测了脂肪含量,回归模型的决定系数大于０􀆰９８８６,均方根误差小于０􀆰６２４８.总之,基于原

位拉曼光谱技术对在线评估奶粉品质具有潜在的商业应用价值.
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Abstract:TheonlinenonＧcontactinＧsituspectraldetectiontechnologyofmilkpowdercompoＧ
sitionisverybeneficialtodairyproductionenterprises,whichisveryimportantforprocesＧ
sorstoevaluatethequalityofproductsinrealＧtime􀆰RamanspectroscopyisaverycommerＧ
cialpotentialinＧsituspectraldetectiontechnology􀆰ThispaperanalyzesthefeasibilityofinＧ
situRamanspectroscopyindetectingthemaincomponentsofmilkpowder(fat,protein,lacＧ
tose,etc􀆰)􀆰 TheRamanspectrumexperimentsofskimmedmilkpowderandwholemilk
powderwithdifferentmixingratioswerecarriedout,andthestatisticallawsofRamanspecＧ
trumcharacteristicpeaksandfatcontentwerestudied􀆰 Thepredictionmodelbasedonthe
partialleastsquaresregressionmethodwasestablished,andthefatcontentwaspredicted
basedontheregressionmodel􀆰 Thedeterminationcoefficientoftheregressionmodelwas
moresignificantthan０􀆰９８８６,andtherootmeansquareerrorwaslessthan０􀆰６２４８􀆰InconＧ
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clusion,insitu,RamanspectroscopyhaspotentialcommercialapplicationvaluefortheonＧ
lineevaluationofmilkpowderquality􀆰
Keywords:Ramanspectroscopy;Milkpowder;PartialLeastsquaresregression;Quantitative
analysis

０　引言

由于人民生活质量的不断提高和饮食习惯的

改变,大众对乳制品的需要也迅猛增长,这导致生

产厂商不断提高产品生产效率,而乳制品成分的

实时分析技术是保障产品不同批次一致性和品质

控制监管的重要途径.
光谱技术是现代光学计量中的重要分支,通

过对物质散射、吸收、反射等光谱的分析可以反演

物质的化学组成、含量等信息,且光谱技术具有非

接触、多组分、高灵敏及实时连续探测等优势,其
中光散射的经典技术—拉曼光谱是目前科学家应

用最广的、最具商业潜力的光散射技术之一.在

乳制品行业中,拉曼光谱已被用于奶制品的检

测[１]、表征判别[２]、掺杂物分类[３]等.由于奶源产

地、加工工艺等因素会引起生牛奶成分的差异,这
会给生产厂商的产品加工和品质控制监管带来挑

战.近些年发表的研究成果中报道了几项使用拉

曼光谱定性定量分析牛奶成分的研究.陈珂等[４]

报道了一种基于目标物诱导的等离子激元耦合以

及表面增强拉曼光谱、利用未修饰的金纳米颗粒

检测牛奶中三聚氰胺的纳米生物传感方法,实现

牛奶中三聚氰胺８nmol/L的检测限.王琳等[５]

提出一种现场快检的表面增强拉曼光谱检测三聚

氰胺的分析方法,可在５分钟内实现牛奶中三聚氰

胺１μg/mL的检测.王海燕等[６]利用拉曼光谱结

合模式识别算法开展了牛初乳奶片和乳酸奶片的

判别研究,建立了优化的智能判别模型.Mendes
等[７]研究了牛奶的拉曼光谱和红外光谱,并结合气

相色谱技术进一步分析了光谱特征信息代表的化

学信息,建立了PLSR回归模型,其中模型校准的

决定系数为０􀆰９７,均方根误差为０􀆰４４.Li等[８]开

发了一种单变量回归模型,预测了牛奶中乳糖的

含量,检测限达到０􀆰０１９mol/L,回归模型决定系

数为０􀆰９９９２.Huang等[９]使用表明增强拉曼光谱

和蛋白质对磷钼酸的影响量化牛奶中的蛋白,报
道的检测限为１􀆰５μg/mL.Mazurek等[１０]采用傅

里叶变换拉曼光谱和红外光谱分析了牛奶样品的

脂肪、蛋白质等物质,并建立了 PLSR 回归模型,
发现红外光谱结果优于拉曼光谱.

以上基于拉曼光谱技术开展的乳制品定性定

量分析虽取得了较大进展,但所使用的拉曼光谱

具体实施方案很难实现在线实时分析.实时分析

技术需结合实验室光谱分析和在线检测的模拟,
因此本文创新性的提出一种基于便携式原位拉曼

光谱技术结合偏最小二乘回归法在线实时定量分

析奶粉所含蛋白质、脂肪和碳水化合物的方法,使
用便携式近红外拉曼光谱技术详细分析了脱脂奶

粉和全脂奶粉的光谱特性,并建立三种营养物质

的PLSR回归模型,验证该方案对于奶粉在线检

测的应用潜力.

１　实验与算法

１􀆰１　样品制备

脱脂奶粉和全脂奶粉的品牌均为河套,生产

厂名为内蒙古金河套乳业有限公司,两种奶粉均

不含植脂末、防腐剂、香精和色素等添加物.使用

英衡电子天平秤(量程５００g,精度０􀆰００１g)配比

不同质量分数的混合奶粉,其中全脂奶粉的质量

分数分别为 ０􀆰００、０􀆰０５、０􀆰１０、０􀆰１５、０􀆰２０、０􀆰２５、
０􀆰３０、０􀆰３５、０􀆰４０、０􀆰４５、０􀆰５０、０􀆰５５、０􀆰６０、０􀆰６５、
０􀆰７０、０􀆰７５、０􀆰８０、０􀆰８５、０􀆰９０、０􀆰９５和１􀆰００.为避

免人为引入过多的误差,每种混合比例需单独制

备样品且每个浓度各单独制备１５个样品.
１􀆰２　仪器设备

实验仪器为上海如海光电科技有限公司８３０
拉曼光谱仪,其中激励源为稳谱激光器(Laser８３０Ｇ
０􀆰０８Ｇ５００ＧFCＧ３A),中心波长为(８３０±０􀆰５)nm,谱
线宽 度 小 于 ０􀆰０８nm,激 光 功 率 可 调 (０~５００
mW);光谱采集模块为光纤光谱仪(XS１１６３９Ｇ７９０Ｇ
１０５０Ｇ２５Ｇ１A),光谱采集范围为２６０~２９５０cm－１,
信噪比为３８０:１,光学分辨率为０􀆰４nm.激励和

接收组件为８３０拉曼探头(RPB８３０Ｇ１􀆰５ＧFS),探头

耦合效率≥８０％,工作距离７􀆰５mm.拉曼光谱实

验中聚焦在样品表面的激光功率为５０mW,单条

光谱的积分时间为５００ms,单个样品随机探测１０
条拉曼光谱,即每个样品有１０个光谱数据.仪器

及工作原理如图１所示.
１􀆰３　数据处理算法

１􀆰３􀆰１　光谱校正

　　在进行拉曼光谱分析时,需要对原始光谱数

８４
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表１　混合奶粉成分表

Table１　Compositionofmixedmilkpowder

编号
全脂奶
粉质量
分数

蛋白质
质量分

数(×１０－２)

脂肪质
量分数

(×１０－２)

碳水化合
物质量分

数(×１０－２)

１ ０􀆰００ ３２􀆰６０ １􀆰３０ ５４􀆰５０
２ ０􀆰０５ ３２􀆰１６ ２􀆰５９ ５４􀆰０３
３ ０􀆰１０ ３１􀆰７２ ３􀆰８７ ５３􀆰５５
４ ０􀆰１５ ３１􀆰２８ ５􀆰１６ ５３􀆰０８
５ ０􀆰２０ ３０􀆰８４ ６􀆰４４ ５２􀆰６０
６ ０􀆰２５ ３０􀆰４０ ７􀆰７３ ５２􀆰１３
７ ０􀆰３０ ２９􀆰９６ ９􀆰０１ ５１􀆰６５
８ ０􀆰３５ ２９􀆰５２ １０􀆰３０ ５１􀆰１８
９ ０􀆰４０ ２９􀆰０８ １１􀆰５８ ５０􀆰７０
１０ ０􀆰４５ ２８􀆰６４ １２􀆰８７ ５０􀆰２３
１１ ０􀆰５０ ２８􀆰２０ １４􀆰１５ ４９􀆰７５
１２ ０􀆰５５ ２７􀆰７６ １５􀆰４４ ４９􀆰２８
１３ ０􀆰６０ ２７􀆰３２ １６􀆰７２ ４８􀆰８０
１４ ０􀆰６５ ２６􀆰８８ １８􀆰０１ ４８􀆰３３
１５ ０􀆰７０ ２６􀆰４４ １９􀆰２９ ４７􀆰８５
１６ ０􀆰７５ ２６􀆰００ ２０􀆰５８ ４７􀆰３８
１７ ０􀆰８０ ２５􀆰５６ ２１􀆰８６ ４６􀆰９０
１８ ０􀆰８５ ２５􀆰１２ ２３􀆰１５ ４６􀆰４３
１９ ０􀆰９０ ２４􀆰６８ ２４􀆰４３ ４５􀆰９５
２０ ０􀆰９５ ２４􀆰２４ ２５􀆰７２ ４５􀆰４８
２１ １􀆰００ ２３􀆰８０ ２７􀆰００ ４５􀆰００

图１　实验系统光路结构示意图

Fig．１　Schematicdiagramoftheopticalpathstructureof

theexperimentalsystem

据进行基线去除和降噪处理,从而获得准确的振

动光谱信息.基线去除包括消除背景信号和杂散

光的过程,背景信号可能源于环境光、样本自身的

非拉曼散射等.去除基线可以提高拉曼光谱谱峰

的对比度,便于后期特征振动峰的识别和分析.
降噪处理是降低拉曼光谱信号中噪声的过程,噪
声可能源于环境干扰、光学系统和探测器等因素,
噪声直接干扰了拉曼光谱谱峰的强度和谱形,降
低噪声干扰是提高拉曼光谱信噪比的重要举措.
总之,基线去除和降噪处理是拉曼光谱校正必不

可少的预处理过程,光谱校正可以提高拉曼光谱

谱峰质量、增强特征峰对比度及定性定量分析能

力,保障拉曼光谱分析的可靠性和准确性.本文

的光谱校正采用小波算法实现基线去除和降噪处

理[１１],通过小波分解提取原始信号中高、低频信

息,通过高、低通滤波器完成原始信号的重构.

１􀆰３􀆰２　回归模型

偏最小二乘回归法(PartialleastsquaresreＧ
gression,PLSR)是一种经典的监督学习方法,在
线性多元统计方法中非常具有实用性,在现代光

谱分析中的化学计量学方法中具有重要的应用价

值,擅长处理高维变量和多重共线性问题.PLSR
可最大限度的提高待分析物质浓度与光谱信息的

线性关系,减少不确定因素的干扰[１２].PLSR 的

目标是找到估计函数的参数,并确保总平方误差

最小[１３].本文使用的 PLSR 模型是基于 Matlab
R２０１９b数学软件开发的.定量模型预测性能采

用决定系数(Coefficientofdetermination,R２)和

均方根误差(Rootmeansquareerror,RMSR)两个

核心参数作为评价指标[１４].

２　结果与讨论

２􀆰１　奶粉的典型拉曼光谱

图２中蓝色曲线为全脂奶粉的原始光谱数据,
生物样本中包含了较大的基线(荧光等),全脂奶

粉的拉曼光谱中同样出现明显的荧光信号,因此

必须抑制荧光背景对拉曼光谱的影响[１５].图２中

红色曲线为通过小波算法重建的全脂奶粉原始光

谱数据的基线,黑色曲线为全脂奶粉去基线和降

噪后的拉曼光谱.

图２　全脂奶粉的原始拉曼光谱机器校正后的谱图.

(黑色的标注说明:校正后的拉曼谱)

Fig．２　TheoriginalRamanspectraofwhole milk

powderwerecorrected􀆰 (blackcurve:corＧ

rectedRamanspectrum)

　　利用光谱技术结合化学计量学方法开展定性

定量分析时,必须要对数据进行归一化处理,数据

归一化的过程可以消除激光能量抖动和研究人员

９４
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人为操作引入的光谱整体强度的浮动[１６].图３为

２１种混合奶粉的归一化拉曼光谱,通过对比可以

发现不同混合浓度奶粉的拉曼光谱的谱峰差异主

要集中在 ３５４、４４８、８６７、１００４、１０８０、１１２１、１３０３、

１４４８、１６５９、１７４３及２８１５~２９４７cm－１附近,这些谱

峰强度的差异反映了不同奶粉成分含量的差异,
因此有必要对拉曼光谱的谱峰进行振动的归属判

定,从而明确各个特征谱峰代表的成分信息.

图３　２１种混合奶粉的归一化拉曼光谱

Fig．３　NormalizedRamanspectraof２１kindsofmixedmilkpowder

　　图４为对２１种混合奶粉拉曼光谱谱峰振动模

式归属,结果表明脱脂奶粉和全脂奶粉的拉曼光谱

差异归因于脂肪和牛奶蛋白,脂肪以ν(C—H)和ν
(C＝O)模式表示,１００４cm－１散射峰归属于苯丙氨

酸环,与 蛋 白 质 的 含 量 有 关,全 脂 奶 粉 中 δ

(CH２)twisting模式相对较强.总之,奶粉中蛋白质和

脂肪分子的拉曼光谱谱峰的特征十分明显,这些拉

曼光谱差异为定性定量分析提供了可能性.表２为

对典型拉曼光谱谱峰振动的归属分类.表２总结了

奶粉拉曼光谱主要特征峰的分子振动模式.

图４　不同混合比例的脱脂奶粉和全脂奶粉的拉曼光谱

Fig．４　Ramanspectraofskimmedmilkpowderandwholemilkpowderwithdifferentmixingratios

２􀆰２　奶粉成分的定量回归模型

PLSR是一种基于主成分分析的多元线性回

归方法,因此主成分的因子数直接影响了定量模

型的预测性能.将３１５０条光谱构成的所有数据集

按照３∶１∶１的比例划分训练集和测试集,其中采

用“留一法”进行模型的交叉验证,在进行定量分
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表２　奶粉拉曼光谱的谱带归属

Table２　BandassignmentsofmilkpowderRamanspectra

拉曼位移
Raman

shift/(cm－１)
归属

Assignments
参考文献
References

３５４ Lactose [１７][１８]

４４８ Lactose [１７][１８]

８６７ ν(C—C),ν(C—O),CH３,rock,vaＧ
riousaminoacidspecificmodes

[１７][１８]

１００４ Phenylalanineringbreathe [１７][１８]

１０８０ ν(C—C) [１７][１８]

１１１８ ν(C—C) [１７][１８]

１１２１ ν(C—C) [１７][１８]

１２６０ AmideIII [１７][１８]

１３０３ δ(CH２)twisting [１７][１８]

１４４８ δ(CH２)twisting [１７][１８]

１６５９ ν(C＝C) [１７][１８]

１７４３ ν(C＝O) [１７][１８]

２８１５~２９４７ ν(C—H) [１７][１８]

析时,采用全光谱作为定量模型的输入.影响

PLSR回归模型预测效果的核心参数是主成分因

子数,本文计算了前１０个主成分因子的方差贡献,
如图５所示.当主成分因子数在达到１０个时,

PLSR模型的累计方差贡献已超过９８％.

图５　主成分因子的累计方差贡献

Fig．５　AccumulativevariancecontributionofprinciＧ

palcomponentfactors

　　综合以上分析,使用前１０个主成分因子构建

PLSR定量回归模型,本文对比了前１０个主成分

因子对PLSR 定量回归模型训练集的影响,并采

用RMSE作为评价指标,如图６所示.结果表明

当主成分因子达到１０时,PLSR定量回归模型预

测效果达到最优.

PLSR定量回归模型预测效果如图７所示.
采用R２和 RMSE评价 PLSR 定量回归模型的性

能,其中训练集、验证集和测试集的 R２ 分别为

０􀆰９９４２、０􀆰９９１２ 以 及 ０􀆰９８８６,RMSE 分 别 为

０􀆰５９２４、０􀆰５９８１及０􀆰６２４８.

图６　训练集均方根误差随主成分因子变化

Fig．６　VariationofRMSEoftrainingsetwithprinciＧ

palcomponentfactors

　　就 PLSR 模型的预测效果而言,R２和 RMSE
均达到了较为理想的效果.真实值和预测值的差

别主要由三方面因素造成,一是人工配比的混合

模拟样本存在人为不可控的误差引入,即模拟样

本本身在配比的过程中就不可避免的存在一定的

精准度;二是便携式光谱仪器在面向现场原位快

检的需求,其光谱稳定性也是干扰模型预测的重

要因素;三是PLSR模型自身存在的缺陷,例如预

测能力受限、模型复杂性高、多重共线性问题和数

据解释性差等.

３　结论

乳制品加工过程中不同批次产品的品质实时

监控是目前生产企业最为关注的技术难点,本文

提出的一种基于原位拉曼光谱结合PLSR算法实

现了奶粉蛋白质、脂肪和碳水化合物等主要成分

的定量分析,研究结果表明该方案对于增强乳制

品生产过程的实时控制具有重要的实际应用价

值.原位拉曼光谱是一种极具商业潜力的无损、
非接触式、高效的物质成分检测技术,非常适用于

监测奶粉生产过程中各种营养成分的动态变化,
展示了其作为在线检测技术的工业潜力.总之,
本研究工作证实了原位拉曼光谱可有效应用于量

化全脂奶粉和脱脂奶粉的成分,其具备了在线检

测蛋白质、脂肪和碳水化合物浓度的工业应用潜

力.
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图７　PLSR定量回归模型预测效果.(a)训练集预测效果,(b)验证集预测效果,(c)测试集预测效果

Fig．７　PredictioneffectofPLSRquantitativeregressionmodel􀆰 (a)Thepredictioneffectofthetrainingset,(b)theprediction

effectoftheverificationset,and(c)thepredictioneffectofthetestset
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