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Qualitatssicherung in Lebensmitteln
mit chemischen Sensoren

Jiirg Peter Miiller, Mark Jaeggi, Stefan Spichiger,
Ursula E. Spichiger-Keller

Friichte, Gemiise oder andere Rohstoffe fiir
die Lebensmittel verarbeitende Industrie
sind in deren Zusammensetzung von den
konkreten Wachstumsbedingungen ab-
hingig. Die Industrie muss jedoch immer
eine gleich bleibende sensorische Qualitit
gewiihr-leisten kénnen. Damit die Schwan-
kungen bei den Rohstoffen ausgeglichen
werden kénnen, miissen vor, wihrend und
nach der Produktion Analysen gemacht
werden. Da fiir die sensorische Beurteilung
Summenparameter wie beispielsweise die
Siiss- oder Salzigkeit relevant sind, kénnen
Degustationen nicht ohne weiteres durch
Einzelparameter messende
Analysen ersetzt werden.

chemische

Werden jedoch mit Hilfe von Sensorar-
rays mehrere Einzelparameter gleichzeitig

gemessen und erfolgt eine anschliessende
Datenverarbeitung tiber Neuronale Netze,
so kann die sensorische Qualitit letztlich
doch kontinuierlich mit technischen Syste-
men iiberwacht werden.

Signalgenerierung durch
chemische Sensoren

Chemische Sensoren erméglichen die
kontinuierliche Konzentrationsbestim-
mung von einzelnen Komponenten wie zum
Beispiel von Glucose, Lactat, Glutamat und
Natrium- oder Kaliumionen. Je nach zu
messender Komponente werden unter-

schiedliche Messprinzipien eingesetzt.

Enzymatische Biosensoren
Neutrale oder geladene organische Mo-
lekiile werden oft tiber enzymatische Bio-
sensoren gemessen. Bei amperometrisch-
enzymatischen Biosensoren erfolgt die Er-
kennung des Analyten mit Hilfe der
Substratspezifitit von oxidierenden oder re-

duzierenden Enzymen. Vorteilhaft werden
Oxidasen oder Reduktasen ohne Bedarf an
Coenzymen verwendet. So kénnen Gluco-
se, Lactat, Glutamat, Sulfit oder andere
Molekiile tiber die entsprechenden Oxida-
sen oxidiert werden. Die dabei aufs Enzym
transferierten Elektronen werden bei der
anschliessenden Regeneration des Enzyms
nicht auf molekularen Sauerstoff tibertra-
gen, sondern Gber so genannte Mediator-
molekiile auf die ableitende Platinelektrode
(siche Abb. 1). Der dadurch induzierte kon-
zentrationsabhingige Strom in der Grosse-
nordnung von Nano- bis Mikroampere wird
gemessen und ausgewertet.

lonenselektive Elektroden

Bei klinischen Analysen von Blutelektro-
lyten werden seit mehr als zwanzig Jahren er-
folgreich Ionenselektive Elektroden (ISE)
eingesetzt. In anderen Anwendungs-berei-
chen kommen ISE mehr und mehr ebenfalls

zur Anwendung. Gemessen werden kénnen
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Abb. 2: Extraktion und selektive Bindung des
Analytions an den Ionophoren I am Beispiel

eines Kaliumsensors
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Alkali-, Erdalkali-, Schwermetall- und wei-
tere Ionen. Der bekannteste Vertreter von
ISE’s ist die pH-Elektrode. Im Gegensatz zu
dieser wird das Signal bei der Mehrzahl der
Tonen jedoch nicht iiber eine Glasmembran,
sondern iiber eine Fliissigmembran aus PVC
und einem Weichmacher erzeugt. In der li-
pophilen Phase des Weichmachers ist ein so
genannter lonophor geldst, welcher das Ana-
lytion selektiv und reversibel binden kann
(siehe Abb. 2). Dadurch wird die Extraktion
des hydrophilen Analytions in die lipophile
Membran gefordert, so dass durch die aufge-
nommene Ladung an der dusseren Membra-
noberfliche ein konzentrations-abhingiges
Grenzflichenpotential erzeugt wird. Dieses
Potential wird schliesslich gemessen.

Signalverarbeitung

Es ist schwierig, aufgrund der Anzahl
und der Komplexitit der Sensoren mit kon-
ventionellen Datenanalysetechniken die
Signale von Sensorarrays zu verarbeiten.
Neuronale Netze jedoch werden fir die
Analyse komplexer Daten und fiir das Er-
kennen von Mustern eingesetzt.

Ein allgemeiner Ansatz in der Sensor-
analyse besteht darin, einen Array von Sen-
soren einzusetzen, wobei jeder Sensor im
Array auf einen spezifischen Analyten rea-

Das Neuronale Netz stellt ein Datenverarbeitungs-
system dar, welches durch die Funktionalitat bio-
logischer Nervensysteme inspiriert wurde. Das Netz
ist durch eine grosse Zahl von einzelnen, stark
miteinander verkniipften Verarbeitungselementen

(Neuronen) aufgebaut.

giert. Mit diesem Ansatz miissen minde-
stens so viele Sensoren im Array sein, wie
Analyten gemessen werden sollten. Durch
die Kombination eines Sensorarrays mit ei-
nem Neuronalen Netz wird die Zahl der de-
tektierbaren Analyten im allgemeinen gros-
ser als die Anzahl Sensoren im Array.

Wie arbeitet ein kiinstliches
Neuronales Netz?

Das Neuronale Netz stellt ein Datenver-
arbeitungssystem dar, welches durch die
Funktionalitit biologischer Nervensysteme
inspiriert wurde. Das Netz ist durch eine
grosse Zahl von einzelnen, stark miteinan-
der verknipften Verarbeitungselementen
(Neuronen) aufgebaut. Neuronale Netze ler-
nen wie Menschen aus Beispielen. Lernen in
diesem Sinn heisst, die Systemparameter
(Gewichte oder Synapsen) anzupassen. Das
kiinstliche Neuron ist ein einfach aufgebau-
tes Prozessorelement, welches die mit einem

Gewicht multiplizierten Einginge sum-
miert, {iber eine charakteristische Funktion
abbildet (Sigmoidfunktion) und als Aus-
gangssignal weitergibt (siche Abb. 3).

Ein kiinstliches Neuronales Netz besteht
aus vielen Neuronen, die alle vorwirts ge-
richtet miteinander verbunden sind (feed-
forward Netz; siche Abb. 4). Das Netz wird
an eine Problemstellung durch Verinderung
der Gewichte angepasst. Dies geschieht im
Netztraining.

Ein Sensorarray besteht aus mehreren
Sensorelementen, wobei jeder eine spezifi-
sche Eigenschaft aus der Probe bestimmt. Je-
de Probe, die dem Sensorarray prisentiert
wird, erzeugt ein bestimmtes Muster an den
Ausgiingen des Sensorarrays (siche auch
Abb. 5). Durch die Prisentation von vielen
verschiedenen Proben kann eine Datenbasis
mit Mustern aufgebaut werden. Aus dieser
Datenbasis werden Trainingssets und Verifi-
kationssets generiert. Diese Sets sind Samm-
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Abb. 4: Kiinstliches neuronales feed-forward Netz kombiniert
mit einem Sensorarray

Abb. 5: Vergleich der Arbeitsweise einer natirlichen und einer
kiinstlichen Nase. Beide Systeme arbeiten mit einem Array von

Sensoren, welche in einem Neuronalen Netz gewichtet werden (bei

der Nase die Glomerulle), und senden dann die aus verschiedenen
Parametern kombinierten Signale an eine Uberwac/yungseinbeiz‘
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In der Lebensmittelindustrie ist der Einsatz von
solchen Nasen und Zungen noch wenig verbreitet.
Doch gerade die kiinstlichen Zungen, welche fiir
die Messung von Fliissigproben eingesetzt werden,
kdnnen in der Lebensmittelindustrie neue Wege
zur Qualitdtssicherung 6ffnen.

lungen von Identifikationsmustern. Die Trai-
ningssets werden zur Konfiguration des Neu-
ronalen Netzes eingesetzt. Das Ziel des Trai-
nings ist die Zuordnung von Mustern aus
dem Sensorarray zu den Proben zu lernen.
Mit den Verifikationssets kann tiberprift
werden, wie gut die Zuordnung mit dem trai-
nierten Neuronalen Netz méglich ist.

Einsatz kiinstlicher Neuronaler
Netze

Fiir kiinstliche Neuronale Netze existie-
ren Lernalgorithmen, das heisst geeignete
Netze passen sich einem Problembereich
lernend an, eine problemspezifische Pro-
grammierung des Systems entfillt. Hier ist
einschrinkend anzumerken: Fiir unter-
schiedliche Probleme sind verschiedene

Der zweite Vorteil des Ansatzes liegt
darin, dass Neuronale Netze mit unsicheren
und unvollstindigen Eingaben umgehen
kénnen. Gerade in der sensorischen Beur-
teilung von Lebensmitteln ist dies hiufig
der Fall. Generell eignen sich Neuronale

Netze gut zum Erkennen von Mustern, aber

Eigenschaften kiinstlicher Neuronaler Netze

Lernfihigkeit: NN verfiigen tiber anwendungsunab-
hiingige Lernverfahren, welche sich
durch Adaption der Gewichte
anpassen.
NN kénnen nichtlineare Zusammen-
hiinge darstellen deren Giiltigkeit
tiber die Trainingsdaten hinausgeht.
Fehlertoleranz: NN kénnen unprizise Informationen
verarbeiten.

Abbildung:

weniger gut dazu, komplexe Folgerungsbe-
ziehungen zu modellieren.

Konkrete industrielle Anwendun-
gen

Da der Aufbau solcher oben erwihnten
Arrays und Neuronaler Netze sehr dem
Aufbau von Zungen und Nasen gleicht,
werden diese Systeme oft als kiinstliche
Zungen oder Nasen bezeichnet.

Auf dem Gebiet der kiinstlichen Nasen
sind die Entwicklungen schon recht weit.
So entwickeln verschiedene Armeen fern-
gesteuerte Drohnen, welche kiinstliche Na-
sen mit sich tragen, um Kampfgase friihzei-
tig zu detektieren. In Abbildung 6 sind Mu-
ster abgebildet, welche verschiedene Gase
bei einem gleich bleibenden Sensorarray ty-
pischerweise angeben. So kénnen nun mit
demselben Sensorarray verschiedene Gase
detektiert werden.

Inder Lebensmittelindustrie ist der Ein-
satz von solchen Nasen und Zungen noch
wenig verbreitet. Doch gerade die kiinstli-
chen Zungen, welche fiir die Messung von
Fliissigproben eingesetzt werden, kénnen in

Netztopologien jeweils gunstiger oder — Leistung: Der Trainingsprozess ist zeitaufwin-  der Lebensmittelindustrie neue Wege zur
insti Allein d; Probl for- dig, in der Anwendungsphase Qualitiitssich 565
unginstiger. Allein dieses Problem erfor seichnen sich die NN jedoch dutch valititssicherung offnen.
dert Aufwand und Sachkenntnis beim Ein- einfache Algorithmen aus. Kiinstliche Zungen dienen insbesonde-
satz kiinstlicher Neuronaler Netze. re der Qualititssicherung bei Rohstoften, in
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Abb. 6: Beispiel von typischen Gasmustern einer kiinstlichen Nase. Auf jedem Strahl ist das

Signal eines einzelnen Sensors abgebildet
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Abb. 7: Setup fiir Sensorarrays. In jedem der
drei Durchflusskandle konnen fiinf Sensoren
eingesetzt werden. Das Durchflusssystem
eignet sich sehr gut fiir kontinuierliche Mes-
sungen (Quelle: Sensorix AG)
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den Produktionslinien und bei den Endpro-
dukten. Mit der richtigen Wahl eines Sen-
sorarrays konnen verschiedene komplexe
Empfindungen wie Bitterkeit, Siissigkeit
und Salzigkeit aufgelést werden. So wird
heute zum Beispiel bei Kaffeebohnen iiber
gewisse Summenparameter das Herkunfts-
land bestimmt, oder es werden Schokoladen
miteinander verglichen.

In einem EU-Projekt mit der Bezeich-
nung MICS (Miniaturised Integrated
Chemical Sensors) wurde auf diese Weise
eine kiinstliche Zunge fiir die Qualititssi-
cherung von Tomatensauce entwickelt.
Nebst Alpha M.O.S. und Unilever war in
diesem Projekt auch das Zentrum fiir Che-
mische Sensoren (CCS) der ETH Ziirich
involviert. Fir diese Zunge wurden am
CCS Sensoren und Sensorarrays fiir die
Salzigkeit, die Sissigkeit, die Bitterkeit,
das Fleischaroma (UMAMI) und die Ran-
zigkeit entwickelt. Dabei kamen verschie-
dene Sensoren zum Einsatz. So wurden
zum Beispiel die oben beschriebenen Io-
nenselektiven Elektroden fiir die Bestim-
mung von Kalium- und Natriumionen ein-
gesetzt. Wie erwihnt werden beide Senso-
ren in der klinischen Chemie schon seit
tiber 20 Jahren als Methode zur Erfassung
der Einzelparameter benutzt. Kombiniert

ergeben diese beiden Parameter jedoch
Aufschluss tiber die Salzigkeit. Die Siissig-
keit wurde mit dem Glucosegehalt korre-
liert. Dies ist sicher ein vereinfachtes Mo-
dell, denn es vernachlissigt alle anderen
Zucker. Wird jedoch der Anteil der ver-
schiedenen Zucker in den Friichten und
Gemiisen betrachtet, dann ist die Glucose
doch derjenige Zucker, welcher am stirk-
sten vertreten ist und mit welchem in ei-
nem Produktionsprozess die Siissigkeit
korrigiert werden kann. Fiir die Eingangs-
kontrolle von Milch oder Friichten konnte
das Array mit einem Galactose- oder Fruc-
tose-Sensor erginzt werden. Um die Glu-
cose zu messen, wurde ein oben beschrie-
bener enzymatisch-amperometrischer
Biosensor in Form einer so genannten
Screen-Printed Elektrode eingesetzt. Das
Fleischaroma wurde iiber den Glutamatge-
halt bestimmt, wobei auch hier ein enzy-
matischer Biosensor verwendet wurde.
Diese verschiedenen Sensoren kénnen
zu einem Array zusammengefasst und mit
Hilfe eines Neuronalen Netzes verarbeitet
werden. Damit ein moglichst aussage-krif-
tiges Bild einer Probe erzeugt werden kann,
muss jeweils fiir jede Problemstellung ein
geeignetes Sensorarray zusammen gestellt
werden. Dabei ist zu beachten, dass die un-

Abb. §: Verschiedene Stabsensoren sind zusammengefasst und in einer Eintauchson-

de vereinigt, welche direkt in die Proben getaucht werden kann. (Quelle: YSI Inc.)

terschiedlichen Sensoren nicht dieselbe Le-
bensdauer aufweisen, mechanisch nicht
gleich robust sind und dass verschiedene
Messtechniken wie die Potentiometrie,
Amperometrie, Calorimetrie und Optik in
einem Setup vereinigt sein kénnen. Dies
kann zu teuren Arrays fithren, und es ist ent-
scheidend, dass jeder Sensor fiir sich aus-

wechselbar ist (siche Abb. 7 und 8).

Zusammenfassung

Seit lingerem werden kiinstliche Zun-
gen und Nasen insbesondere auch fiir An-
wendungen in der Lebensmitteltechnologie
entwickelt, wobei frither jeweils ein durch
nicht-selektive Sensoren erzeugtes Signal-
muster generiert wurde. Zunehmend wer-
den nun mehrere selektive Sensoren zu Ar-
rays zusammengefasst und tiber Neuronale
Netze trainiert, so dass direkt Angaben zu
sensorischen Qualititsmerkmalen gemacht
werden kénnen wie beispielsweise der Sal-
zigkeit oder des Fleischaromas.

Lebensmittelsensorik beruht auf der
komplexen Wahrnehmung von Inhaltsstof-
fen durch den Menschen. Kiinstliche Sen-
soren konnen entsprechend nur durch das
Zusammenspiel von Chemie, Elektronik
und Signalverarbeitung die menschliche
Sensorik nachahmen. Sie bieten aber im
Gegenzug den Vorteil einer personenunab-
hingigen Prifung, welche nicht den
Schwankungen der menschlichen Wahr-
nehmung unterliegt. Eine objektive Pri-
fung von sensorischen Qualititsmerkmalen
wird dadurch méglich und erlaubt auch au-
tomatisierte Eingriffe wihrend der Produk-
tion von Lebensmitteln.
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