


Wie Kl bei der Lebensmittelqualitat
unterstutzen kann

Die Herstellung von Kochschinken bringt einige Herausforderungen mit sich. ~ Schlisselwérter

Fur die Produktion werden Fleischteile mithilfe von Salzlake in einem  Computational Intelligence, Kiinstliche
mehrstufigen Pokel- und Garprozess verarbeitet. Dabei kann es zu  Neuronale Netze, Parameteroptimierung,
Qualitatsschwankungen kommen, die auf Strukturfehler im Fleisch EacﬂharLF'glf Let}’(‘T”Psmt'ttte'PrOd”kt'O”'
zurUckzufuhren sind. Das Resultat: Die Salzlake wird nicht optimal OEASCRIRER, BEFIGISR
aufgenommen. Ein auf historischen Daten trainiertes KI-Modell soll das Problem

|6sen.

Tim Zeiser, M. Sc. ist wissenschaftlicher Mitarbeiter an der Hochschule Offenburg, Mitglied in der Forschungsgruppe Digital Supply Chain
sowie beim Institute for Machine Learning and Analytics.

Prof. Dr.-Ing. Theo Lutz ist Professor fir Wirtschaftsinformatik, insbesondere betriebliche Informationssysteme an der Hochschule
Offenburg, Leiter der Forschungsgruppe Digital Supply Chain und stellv. Leiter des Institute for Machine Learning and Analytics.

Corinna Kéters, M. Sc. ist wissenschaftliche Mitarbeiterin an der Hochschule Niederrhein, Fachbereich Oecotrophologie, sowie Doktorandin
an der Universitat Witten/Herdecke.
Prof. Dr.-Ing. Maik Schiirmeyer ist Professor fir Lebensmittellogistik an der Hochschule Niederrhein, Fachbereich Oecotrophologie.

Prof. Dr. Dr. Dr. habil. Alexander Prange ist Rektor und Professor flr Lebensmittel-Mikrobiologie und Futtermittelsicherheit an der
Fachhochschule Sudwestfalen, Fachbereich Agrarwirtschaft und Apl. Professor fir Mikrobiologie am Lehrstuhl fir Virologie und Mikrobiologie
an der Universitat Witten/Herdecke.

Kontakt
tim.zeiser@hs-offenburg.de
www.hs-offenburg.de/dsc DOI: 10.30844/14SD.24.6.40

AdobeStock/cosmosgod




o)

Parameteroptimierung fur einen Lakeinjektor

Entwicklung einer Kl-Pipeline an einem Beispiel aus der Fleischindustrie

Tim Zeiser und Theo Lutz, Hochschule Offenburg, Corinna Kéters, Hochschule Niederrhein
und Universitat Witten/Herdecke, Maik Schirmeyer, Hochschule Niederrhein,
Alexander Prange, Fachhochschule Sudwestfalen und Universitat Witten/Herdecke

Der Beitrag behandelt die Fragestellung, wie mittels Machine Learning die
Einstellungen der Parameter eines Lakeinjektors in der Kochschinkenproduktion
optimiert werden kénnen, um prozessbedingte Schwankungen im Kochschinken
zu reduzieren. Als zentraler Parameter wird das Lakegewicht identifiziert. Bei
dieser Zielgro3e handelt es sich um die Menge an Lake, die das Fleisch aufnimmt.
Sie wird pro Produktionseinheit optimiert. Dazu wird mit einem kooperierenden
Hersteller von Kochschinken ein Datensatz aus historischen Produktionsdaten
vorverarbeitet. AnschlieBend werden verschiedene KI-Modelle trainiert, wobei
sich ein XGBoost-Modell als beste Lésung herausgestellt hat. Dieses erméglicht
auf den Testdaten einen Root Mean Squared Error (RMSE) von 4,5 kg, was einer
Verbesserung von 200 %im Vergleich zum aktuellen Ansatz der
Parameterbestimmung entspricht. Nach Entwicklung der Kl wird ein Prototyp

Gewebe auflockert. Hier-
durch wird Muskeleiweil’
freigesetzt, sodass ein
spaterer Zusammenhalt
der Scheiben des Koch-
schinkens erzielt wird.
Daraufhin werden die
Fleischteilstlicke in Formen
gelegt oder in Darme ge-
fullt und unter Tempera-
tureinwirkung gegart und
schlieBBlich einem Kuhl-
prozess unterzogen, um

in der Kochschinkenproduktion implementiert und evaluiert.

Produktionsprozess Kochschinken

Nach den Leitsatzen fur Fleisch und Fleischerzeugnisse
wird die Bezeichnung Schinken, auch in Wortverbindungen,
nur far Erzeugnisse von mindestens gehobener Qualitat
verwendet. Zur Herstellung von Schinken werden nur
unzerkleinerte Fleischteilstiicke wie Ober- und Unterscha-
le, Nuss und/oder Hufte eingesetzt [1].

Zur Produktion von Kochschinken werden die genannten
Fleischteilsticke wahrend der Nasspdkelung durch Mus-
kelspritzverfahren bearbeitet. Dabei wird unter Einsatz
von Injektoren mittels Druck Lake in das Muskelfleisch
injiziert. Hierdurch findet eine gleichmaRige Diffusion
der Lake statt. Das Pokeln hat unterschiedliche Wirkun-
gen auf das Lebensmittel. Es hemmt den mikrobiologi-
schen Verderb und hat eine farb- sowie aromabildende
Wirkung auf das Produkt. AnschlieBend wird das mecha-
nische Verfahren ,Tumbeln” durchgefihrt, welches das
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somit eine mikrobio-
logische Sicherheit zu
erlangen. Je nach End-
produkt kann zusatzlich ein optionales Rauchern des
Schinkens erfolgen [2], [3].

In diesem Prozess kdnnen Schwankungen der Produkt-
qualitat beispielsweise durch destrukturierte Stellen im
Fleisch vorliegen, welche sich qualitdtsmindernd auf die
Fleischbeschaffenheit auswirken. Hierbei handelt es sich
um Strukturfehler mit unterschiedlichen Ursachen. Im
Kochschinken lassen sich zwei Typen feststellen: Die
trockene, strohige sowie die nasse, zerfallende Destruk-
turierung. Laut [4] entstehen Destrukturierungen durch
Veranderungen im Rohmaterial, wie z. B. durch eine
eingeschrankte Funktionalitat der Proteine. Dadurch ist
das Wasserbindungsvermogen verringert und es kann
nicht die optimale Menge an Lake aufgenommen werden.
Ein Einreilen der Scheiben des Kochschinkens beim
Schneiden kann eine Auswirkung destrukturierter Stellen
sein [4]. Basierend auf diesem Hintergrund ist festzu-
stellen, dass eine ganzlich ideale Dosierung von Lake
aufgrund naturlicher Schwankungen der Fleischteilstticke
nicht erreicht werden kann.

Verfligbare Daten fuir das Kl-Training

Die Herangehensweise fur das Bereinigen der Daten
sowie dem Training der Kl-Modelle orientiert sich an
CRISP-DM. Somit bildet es einen kontinuierlichen Kreis-
lauf aus Business Understanding, Datenverstandnis,
Datenvorverarbeitung, Modellierung, Evaluation und
Deployment [5]. Der vorliegende Datensatz wurde
zuerst aus den Produktionssystemen des kooperieren-

Industry 4.0 Science 2024, 6



DOI: 10.30844/14SD.24.6.40

[ 5

Datensammlung wird in drei verschiedene Dateien differenziert

Allgemeine
Auftrage

vV

mit den Inhalten:

z.B. Auftragsstart
und —ende,
Materialbezeichnung, Rezept,
Maschine

Bild 1: Dateien aus der Kochschinkenproduktion.

den Unternehmens im CSV-Format exportiert. Spater
wurden die Daten automatisiert Uber eine selbst ent-
wickelte REST-Schnittstelle direkt in MinlO S3-Buckets
gespeichert, um von dort aus die entsprechenden Ver-
arbeitungsschritte flr die Daten und das Training des
KI-Modells anzustof3en. Der Datensatz enthalt die Daten
von Anfang des Jahres 2014 bis Ende des Jahres 2023
mit insgesamt ca. 225.000 Auftragen, verteilt auf meh-
rere Maschinen.

Der Datensatz teilt sich in drei Dateien auf. Erstens fur
die Auftrage, zweitens fur die Gewichtsdaten bezogen
auf eine Produktionsbox sowie eine Datei fur die ein-
gestellten Parameter des Lakeinjektors. Die Dateien
enthalten folgende Daten: Auftragsstart und -ende,
Materialbezeichnung, Rezept, Ausgangsgewicht (in kg),
Endgewicht (in kg), Zeitstempel fir die Wiegung und fur
die Maschinendaten, Geschwindigkeit (in T/min), Lake-
druck (in Bar; Ist und Soll), Abstreiferhéhe (in cm; Ist
und Soll), Lakeleitwert (in mS/cm; Ist und Soll) und In-
jektionsart.
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Gewichtsdaten pro
Produktionsbox

vV

mit den Inhalten:

2.B. Zeitstempel Wiegung,
Ausgangsgewicht, Soll-
Endgewicht, Ist-Endgewicht

Parameter am Injektor

VvV

mit den Inhalten:

z.B. Zeitstempel fiir
Maschinendaten,
Geschwindigkeit, Lakedruck,
Abstreiferhohe, Lakeleitwert,
Injektionsart

Datenvorverarbeitung

Damit die Daten fir die KI-Modelle verwendet werden
kénnen, mussen diese zuerst vereint werden. Dies gilt
zum einen fur die Injektordaten, welche pro Tag und
Maschine in jeweils einer Datei gespeichert werden. Nach
dem Vereinen der Dateien werden etwaige Duplikate
entfernt. Die Verbindung zwischen Auftrags- und Gewichts-
daten findet Uber die Auftragsnummer statt. Die Verbin-
dung zu den Parametern des Injektors wird anschlieRend
Uber den Zeitstempel der Parametereinstellung und
Auftragsstart und -ende durchgefuhrt.

Die anschlieende Bereinigung des Datensatzes wurde
mittels Domanenwissen aus der Lebensmittelverarbeitung
durchgefuhrt, um hier vor allem die Injektorparameter
und die Gewichtsangaben in die entsprechenden, fiir den
Produzenten Ublichen Wertebereiche zu bereinigen. Zu-
satzlich wurden nicht relevante Eintréage aus den Daten
entfernt, welche durch produktionsbedingte Pausen wie
Maschinenwartungen entstehen. Ausreil3er werden anhand
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Filterung mit
Doménenwissen

Filterung
irrelevanter Daten

ca. 210.000
Datenpunkte

ca. 225.000
Datenpunkte

Bild 2: Durchfiihrung der Datenbereinigung.

des Interquartilsabstands mit einem Threshold von 1,5
bereinigt [6]. Der Datensatz enthalt nach Bereinigung ca.
180 000 Eintrége. Anschlieend wurde eine Filterung auf
die letzten zwei Jahre durchgefuhrt, da sich ab diesem
Zeitraum die Rezepte aufgrund von anderen Anforderun-
gen der Kunden und die Vorgaben des Gesetzgebers
geandert haben. Nach den Filterungen bleiben noch ca.
27 000 Datenpunkte tbrig, die fur Training und Testing
der KI-Modelle verwendet werden kénnen. Bild 2 zeigt
hierbei die angewendeten Schritte. Zusatzlich wurden
noch weitere Features hinzugeflgt, wie das Gewicht der
Lake und die Sattigungsrate des Fleisches innerhalb einer
Box.

Damit das KI-Modell anschlieBend mit den kategorischen
Werten wie der Materialbezeichnung, dem Rezept oder
der Injektionsart arbeiten kann, werden diese kodiert und
in numerische Werte mittels Pandas umgewandelt. Da fur
die verschiedenen Materialien unterschiedliche Schreib-
weisen existieren, wurde ein Mapping erstellt, um diese
zu vereinheitlichen. Der finale Datensatz, welcher auch
fur das Training der KI-Modelle verwendet wird, enthalt
folgende Features: Materialbezeichnung, Rezept, Aus-
gangsgewicht (in kg), Geschwindigkeit (in T/min), Ist-Lake-
druck (in bar), Ist-Abstreiferhéhe (in cm) und Ist-Lakeleit-
wert (in mS/cm).

Ansatz fiir die Parameteroptimierung

Die Vorgehensweise steht somit im Gegensatz zu den in
der Literatur verwendeten Ansatzen, dort werden in der
Regel Klassifikationen verwendet [6]. Diese Herangehens-
weise ist in diesem Fall nicht zielfUhrend, da das Lakege-
wicht durch kontinuierliche Werte gegeben ist und somit
nicht klassifiziert werden kann. Ebenfalls verwendet
werden kdnnte ein Reinforcement-Learning, wie es in [7]
zum Einsatz kommt. Die Autoren haben sich aber aufgrund
der geringen Datenlage dagegen entschieden.

Der gewahlte Ansatz sieht vor, eine Regression anzuwen-
den, um das Lakegewicht pro Produktionseinheit vorher-
zusagen. Dies wird Uber ein KI-Modell realisiert, welches
mit der Materialbezeichnung, dem Rezept, dem Ausgangs-
gewicht, der Abstreiferhdhe, dem Lakeleitwert, der Injek-
tionsart und der Box-Nummer trainiert wird, um zu lernen,
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ca. 185.000
Datenpunkte

Filterung

Filterung auf die
Interquartilsabstan

letzten 2 Jahre

ca. 27.000
Datenpunkte

ca. 180.000
Datenpunkte

welche Parameter zu welchem Lakegewicht fiihren. Dieses
Modell wird dann genutzt, um die Parameteroptimierung
durchzufihren. Zu optimierende Parameter sind - pro-
duktionsbedingt - die Geschwindigkeit und der Lakedruck.
Aus diesen werden alle moglichen Kombinationen gebildet,
welche durch Domanenwissen aus der Produktion einge-
grenzt werden. Mittels Brute Force werden diese Kombi-
nationen zusammen mit den restlichen Werten, welche
aus dem jeweiligen Auftrag kommen, in das KI-Modell
gegeben. Hierbei wird evaluiert, welche Kombination die
geringste Differenz zum zu erreichenden Lakegewicht hat.
Dies wird den Mitarbeitenden in der Kochschinkenpro-
duktion als Ergebnis ausgegeben. Eine alternative Mog-
lichkeit ware es, hier die Parametersuche durch eine
Bayes'sche Optimierung zu ersetzen, um somit einen
Vorteil in der Zeit und der Performance zu erhalten.

Auswahl der Evaluationsmetrik

Damit das KI-Modell die entsprechenden Zusammenhan-
ge lernen kann, werden Auftrége, welche eine héhere
Abweichung zum Zielgewicht besitzen und damit die
Produktqualitdt verdndern, herausgefiltert. Um den rich-
tigen Grenzwert zu finden, werden verschiedene Filterun-
gen angewendet. Damit die einzelnen Modelle evaluiert
werden kénnen, wird aus den vorhandenen Daten eben-
falls die Soll-/Ist-Abweichung des Lakegewichts berechnet,
die mit e bezeichnet wird. Als Kennzahl wird der RMSE
verwendet, der sich wie folgt berechnet:

(V(mean(e?)

Damit ist sichergestellt, dass die Ergebnisse des KI-Modells
innerhalb der Produktion direkt interpretiert und verglichen
werden kénnen. Ebenfalls eignet sich der RMSE fir den
Vergleich von verschiedenen Ansatzen [7].

Auswahl von KI-Ansadtzen

Fur die Benchmark der Leistungsfahigkeit der KI-Modelle
wird in die Auswahl ebenfalls ein einfaches lineares Re-
gressionsmodell aufgenommen. Die anderen ausgewahl-
ten Modelle sind ein Random Forest, eine Support Vector
Regression, alle aus der Scikit-learn Bibliothek [8], zwei
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Modell/Ist-Abweichung 20 kg
Lineare Regression 7.3
Support Vector Regression 7.5
Random Forest 6,0
XGBoost 6,2
LightGBM 6,1
Kinstliches neuronales Netz 7,6

Bild 3: Ausgewdhite KI-Modelle mit korrespondierenden RMSE.

Gradient Boosting Tree Modelle (XGBoost [9] und Light-
GBM [10]) sowie ein kiinstliches neuronales Netz, welches
mit Keras [11] und TensorFlow [12] erstellt wurde. Vor
dem Training der einzelnen Modelle wurden die Daten in
Trainings- und Testdaten im Verhdltnis 9:1 geteilt. Somit
wurden fur das Training ca. 22 000 Datenpunkte verwen-
det.

Nach dem Training wurde eine Hyperparameteroptimie-
rung der Modelle durchgefahrt. In Bild 3 angegeben sind
jeweils die Fehlerraten (RMSE) fur die Testdaten, ohne
Filterung auf eine Soll-/ Ist-Abweichung mit den optimier-
ten Modellen, damit eine Vergleichbarkeit der Modelle
und verschiedenen Filterungen gewahrleistet wird. Auf
den Rohdaten betragt dieser 15 kg.

Die Ergebnisse der einzelnen KI-Modelle auf den Testda-
ten zeigen auf, dass bei einer zu starken Filterung auf
eine geringe Abweichung zwischen Soll- und Ist-Lakege-
wicht die Abstraktionsfahigkeit der einzelnen Modelle auf
neue, noch nicht gesehene Daten deutlich sinkt. Das
Modell von XGBoost zeigt hierbei die beste Performance
bei einer maximalen Soll-/ Ist-Abweichung von 15 kg. Die
Fehlerrate liegt hierbei im Durchschnitt bei 4,5 kg und
betragt somit weniger als ein Drittel des mittleren Fehlers,
welcher sich in den Trainingsdaten befindet.

Vom KI-Modell in die Produktion

Nachdem die Auswahl fir das KI-Modell getroffen wurde,
wird dieses nun in die Kochschinkenproduktion imple-
mentiert. Damit die Mitarbeitenden das KI-Modell nutzen
kénnen, erfolgt die Umsetzung tber eine Web-GUI. Dieses
wurde mit dem Framework Streamlit umgesetzt, das sich
gut fur die schnelle Umsetzung von Prototypen eignet.
Uber die GUI kénnen die einzelnen Werte des Auftrages
Uber Dropdown-Felder oder Schieberegler durch Mitar-
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15 kg 10 kg 5 kg
7.3 7.4 7,7
7.4 7,6 7.9
5,6 5.9 6,6
4,5 53 6,5
5,0 5.6 6,7
73 84 72

beitende der Produktion eingegeben werden. Diese wer-
den anschlieend Uber eine REST-Schnittstelle an einen
Server Ubergeben, welcher die Berechnung der idealen
Parameter Ubernimmt. HiertGber kann diese Funktionali-
tat auch in andere Programme bernommen und integriert
werden. Um parallel zur Nutzung eine Evaluation durch-
fihren zu kénnen, wurde dies direkt in das Web-GUI in-
tegriert. Die so gesammelten Daten werden Uber die
identische REST-Schnittstelle in MinlO Buckets gespeichert
und kénnen anschlieBend ausgewertet werden. Beide

Bild 4: Web-GUI fiir die Kochschinkenproduktion.

Injektor Parameteroptimierung

Materia

Unterschale v

]
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Teile der Losung werden mittels Docker [13] als Container
bereitgestellt und bieten somit eine gute Flexibilitat hin-
sichtlich der Laufzeitumgebung und der Integration in die
Produktion. Zum Zeitpunkt der Verdffentlichung ist die
Evaluation noch nicht abgeschlossen.

Zukunftige Entwicklungen

Die entwickelten KI-Modelle tragen nach Implementierung
in der Kochschinkenproduktion dazu bei, die Maschinen-
parameter am Lakeinjektor so einzustellen, dass eine
zielgerichtete Dosierung von Lake in dem entsprechenden
Produktionsprozess durchgefihrt werden kann. Die Er-
gebnisse der einzelnen KI-Modelle zeigen, dass die Ge-
nauigkeit im Vergleich zum aktuellen Vorgehen in der
Kochschinkenproduktion (deutlich) erhéht werden kann.
Trotz der geringen Datenmenge von ca. 22 000 Daten-
punkten konnte ein zielgerichtetes Modell geschaffen
werden.

Mit der derzeit laufenden Datensammlung wird das KI-Mo-
dell weiterhin mit neuen Datensatzen trainiert und kann
somit immer bessere Ergebnisse erzielen. Die aktuell
laufende Evaluation soll zum einen die Funktionsfahigkeit
und Nutzerfreundlichkeit des Ansatzes aufzeigen. AuRRer-
dem wird evaluiert, inwieweit sich nach Einsatz der KI-Mo-
delle der Anteil von prozessbedingten Destrukturierungen
im Kochschinken reduziert. Ebenso ist es moglich, die
Optimierung dahingehend auszuweiten, dass auch wei-
tere Parameter, wie etwa der Lakeleitwert, integriert
werden. Hierdurch kénnte auch die Dosierung selbst
optimiert und eine ressourcenschonende Produktions-
weise angestrebt werden.

Zukunftig ist auBerdem denkbar, die hier beschriebenen
und andere Kl-Ansatze in weitere Prozessschritte der
Kochschinkenproduktion zu Ubertragen. Als Beispiel dafur
kann die Kl-gestitzte Sichtprifung der angelieferten
Fleischteilstiicke und das Erkennen von qualitatsmindern-
den Eigenschaften wie destrukturierter Stellen in Fleisch-
teilsticken genannt werden.

Dieser Beitrag entstand im Rahmen des Projekts ,Kiinstliche
Intelligenz fiir nachhaltige Lebensmittelqualitéit in Lieferketten
(KINLI)” das von dem Bundesministerium fir Erndhrung und
Landwirtschaft (BMEL) unter dem Kennzeichen 28DK124D20
gefordert wird.
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