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Machine Learning in der Praxis

In der Industrie trägt der Einsatz von 
Machine-Vision-Verfahren (maschi-
nellem Sehen, Computer Vision) 
VHLW�-DKU]HKQWHQ�]XU�(൶]LHQ]VWHLJH-

rung in der Qualitätskontrolle bei. Aller-
dings beschränken sich die Automatisie-
rungsmethoden in der Regel auf einfache 
visuelle Inspektionsaufgaben wie 
Grössen ausmessungen, Lage-Erkennung 
oder die Erkennung von einfachen Identi-
¿NDWLRQVPHUNPDOHQ�� %HL� NRPSOH[HQ�
 Entscheidungsprozessen in der Qualitäts-
VLFKHUXQJ� XQG� DQVSUXFKVYROOHQ� .ODVVL¿-
zierungen stossen herkömmliche Machi-
ne-Vision-Methoden aber an ihre Gren-
zen. Eine Kontrolle der Fabrikate ist 
unter diesen Umständen lediglich mit 
durch den Menschen vorgenommenen 
Stichproben und den entsprechenden 

Kostenfolgen möglich. Deep Learning 
erlaubt nun aber mittlerweile auch an-
spruchsvollere Kontrollen von Fabrika-
ten, etwa bei zufälliger Anordnung, zufäl-
OLJHQ�)RUPHQ�RGHU�VLFK�lQGHUQGHQ�%HXU-
teilungskriterien. Mit Deep Learning sind 
indes nicht nur visuell ambitionierte Kon-
WUROOHQ�P|JOLFK��(V�HUODXEW�DXFK��ÀH[LEHO�
auf kurzfristig auftretende, neue Anforde-
rungen und Marktsituationen zu reagie-
ren und so die Wettbewerbsfähigkeit von 
Unternehmen zu steigern. Im Folgenden 
soll gezeigt werden, für welche Aufgaben 
bei Entscheidungsprozessen ein Vision- 
System mit Deep Learning eingesetzt 
werden kann, wie es aufgebaut ist und 
ZHOFKHV� GLH� %HGLQJXQJHQ� I�U� HLQHQ� HU-
folgreichen Einsatz sind.

Automation von komplexen 
Aufgaben
Seit der Industrialisierung sind Maschi-
nen in der Produktion von Gütern nicht 
mehr wegzudenken. Dabei werden diese 
heutzutage nicht nur als Unterstützung 
der Fabrikarbeitenden eingesetzt, son-
dern können auch grosse Teile des Pro-
duktionsprozesses vollständig und auto-
nom übernehmen. In diesen Prozessen ist 
eine Kontrolle der Qualität der Fabrikate 
sehr wichtig. In vielen Fällen ist eine 
4XDOLWlWVVLFKHUXQJ�GXUFK�YLVXHOOH�%HJXW-
achtung durchzuführen. Obwohl für ver-
schiedenste Industriezweige anwendbar, 
VROO� DOV� $QVFKDXXQJV�%HLVSLHO� GLH� %LV-
kuit-Herstellung aus der Lebensmittelin-
dustrie dienen. Dort muss sichergestellt 
werden, dass die Kekse nicht schadhaft 
sind oder etwa der Schokoladenüberzug 
keine Fehler aufweist. Die visuelle Ins-
pektion jedes einzelnen Fabrikates ist bei 
einem Prozess mit hohem Automatisie-
rungsgrad und entsprechend hohem 

Durchsatz nur automatisiert möglich. 
Doch welche Inspektionsaufgaben lassen 
sich überhaupt automatisieren?
%HL� NODVVLVFKHP�0DFKLQH�9LVLRQ� KDQ-

delt es sich um Aufgaben, bei welchen die 
JHZ�QVFKWH� ,QIRUPDWLRQ� DXV� GHP� %LOG�
�3L[HO� I�U� 3L[HO� H[WUDKLHUW� XQG� PLW� GHP�
Sollwert verglichen wird, ohne dass die 
,QIRUPDWLRQVH[WUDNWLRQ� �EHU� =HLW� JHOHUQW�
ZXUGH�� 6ROFKH�$XIJDEHQ� VLQG� ]XP� %HL-
spiel Ausmessungen (Grösse des Kekses), 
Vollständigkeitsprüfungen (Wie viele 
Stück sind in die Packung abgefüllt wor-
GHQ"��� (UNHQQXQJ� YRQ� ,GHQWL¿NDWLRQV-
PHUNPDOHQ� �]�%�� KHOO� RGHU� GXQNHO�� RGHU�
GLH�/DJH�(UNHQQXQJ��]�%��LP�+RFK��RGHU�
Querformat auf dem Förderband). Über 
klassische Machine-Vision-Aufgaben hi-
naus gibt es aber auch Probleme, welche 
erst durch den Einsatz von Deep-Lear-
ning-Methoden, die in modernen KI-An-
ZHQGXQJHQ� LQWHJUDOHU� %HVWDQGWHLO� VLQG��
H൶]LHQW� JHO|VW� ZHUGHQ� N|QQHQ�� ,P� *H-
gensatz zum klassischen maschinellen 
/HUQHQ�ELHWHW�'HHS�/HDUQLQJ�HLQ�ÀH[LEOH-
res Modell an, mit dem sich Informatio-
QHQ�DXV�GHP�%LOGPDWHULDO�DEOHLWHQ�ODVVHQ��
ZHOFKH�QLFKW�GLUHNW�DXV�GHQ�3L[HO�I�U�3L-
[HO�,QIRUPDWLRQHQ� HUVLFKWOLFK� VLQG�� 'LHV�
ist überall dort der Fall, wo die Ansicht 
auf die Fabrikate nicht konstant gehalten 
werden kann (zufällige Anordnung) oder 
die einzelnen Fabrikate sich stark vonein-
ander unterscheiden.

Mit der Wahl eines Deep-Learning-An-
satzes steht infolgedessen das Training 
des Modells im Vordergrund. Das bedeu-
tet, dass eine Datenbasis aufgebaut wird 
und neben den Gütern selbst auch Daten 
produziert werden. Im Folgenden soll 
aufgezeigt werden, für welche Aufgaben 
ein Vision-System mit Deep Learning 
verwendet werden kann, wie es aufge-
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baut ist und welche Voraussetzungen gel-
ten müssen, damit es erfolgreich einge-
setzt werden kann. 

Anspruchsvolle Vision Tasks
Industrielle Machine-Vision-Anwendun-
gen gibt es schon seit mehr als 20 Jahren. 
Auf dem Markt tummeln sich daher auch 
sehr viele Anbieter von Soft- und Hard-
ware-Lösungen für Inspektionsaufgaben. 
Diese haben sich für die klassischen 
Vision- Tasks sehr gut bewährt. Eine wich-
tige Voraussetzung für ein reibungsloses 
Funktionieren dieser althergebrachten An-

sätze ist indes die Gleichmässigkeit der 
5DKPHQEHGLQJXQJHQ�� %HL� HLQHU� .ODVVL¿-
kation beispielsweise müssen die Fabri-
kate immer exakt in der gleichen Position 
aufgezeichnet werden. Oder es muss etwa 
bei der Fehlererkennung ein Algorithmus 
GH¿QLHUW�ZHUGHQ��GHU�DOOH�)HKOHU�DXV�GHP�
Bild erkennen kann. Dieser Algorithmus 
basiert dann auf einer Wenn-Dann-Sonst-
Logik, für welche alle möglichen Fehler 
VFKRQ�EHNDQQW�XQG�GH¿QLHUW�VHLQ�P�VVHQ�

Es gibt allerdings Vision-Projekte, bei 
denen die gängigen Software-Lösungen 
nicht zum Ziel führen oder ein sehr 

grosser Aufwand nötig wäre, weil die 
notwendige Unveränderlichkeit der Rah-
menbedingungen nicht gegeben ist. Für 
solche und ähnliche Probleme kann eine 
eigens dafür entwickelte Lösung, basie-
rend auf Deep Learning, eine gute Alter-
native bieten. Die Grundlage von Deep 
Learning sind neuronale Netzwerke, wel-
che sich von der Architektur her am 
menschlichen Gehirn orientieren. Anders 
als bei einem klassischen Machine-
Vision- Problem werden für das Trainie-
ren des Modells Daten benötigt. Um bei 
unserem Beispiel zu bleiben, werden Fo-

BAUSTEINE DER BILDVERARBEITUNG MIT DEEP LEARNING

1) KAMERA
Industriekameras gibt es in verschiedensten Auflösungen und Schutzklas-
sen. Für klassische Machine-Vision-Anwendungen wird üblicherweise eine 
monochrome Kamera verwendet, da Farben oftmals keine Rolle spielen. Bei 
Klassifizierungsaufgaben mit Deep Learning liefert die Farbe jedoch wich-
tige zusätzliche Informationen. Auf eine hohe Auflösung kann meist verzich-
tet werden, da die verwendeten statistischen Modelle mit kleineren Bildern 
einfacher zu trainieren sind. Die meisten Hersteller implementieren den Ge-
nICam-Standard (Generic Interface for Camera). Damit lässt sich die Kamera 
unabhängig von Hersteller, Firmware und Schnittstellentechnologie einheit-
lich steuern. Die gängigsten Hardware-Schnittstellen sind USB3 Vision und 
GigE Vision. Letztere wird bei längerem Kabel zwischen Kamera und Host 
bevorzugt.

2) BELEUCHTUNG
Am optimalsten ist eine kontrollierte Beleuchtung in einer von anderen Licht-
quellen abgeschirmten Box. Falls dies nicht praktikabel ist, empfiehlt sich eine 
zusätzliche, verstärkte Beleuchtung. Die Ausleuchtung der Objekte ist bei 
klassischen Machine-Vision-Anwendungen viel wichtiger. Jedoch ist auch bei 
Deep-Learning-Ansätzen zu beachten, dass die Ausleuchtung einigermassen 
konstant bleibt, da ansonsten bei Schattenbildung das Modell das Bild falsch 
interpretieren kann. Sind jedoch in den Daten zum Training die verschiedenen 
Ausprägungen der Ausleuchtung genügend gut repräsentiert, kann das Mo-
dell mit diesen umgehen.

3) TRIGGER
Je nach Problem werden die Bilder der Kamera nicht kontinuierlich benötigt, 
sondern lediglich, wenn sich ein Objekt darin befindet. Dies lässt sich mit 
Hilfe von Software detektieren. Vielfach ist es jedoch einfacher, wenn die Auf-
nahme durch einen Trigger, wie zum Beispiel einer Lichtschranke, ausgelöst 
wird. Häufig bieten die Kameras schon integrierte Schnittstellen, mit denen 
das Trigger-Signal abgegriffen werden kann.

4) BILDVERARBEITUNGS-SERVER / EDGE-SYSTEM
Wenn das Bild über die physische Schnittstelle zum Bildverarbeitungs-Server 
gelangt ist, ist der Treiber der Kamera für die Bereitstellung des Bildes verant-
wortlich. Die Funktionen zur Bild-Akquise können über eine API (GenTL Pro-
ducer) in die eigene Applikation integriert werden. Die Verarbeitung der Bilder 
wird auf dem Server durchgeführt, wobei je nach Kamera bereits auf ihr 
selbst eine Vorverarbeitung erfolgen kann. Sind die Fotos im gewünschten 
Format vorhanden, wird das Modell auf diese angewendet und Bilder und Re-

sultate werden abgespeichert. Die Fotos dienen später als Trainingsdatensatz, 
um das Modell zu verfeinern. 

5) MODELL-TRAINING
Dem statistischen Modell und dessen Training kommt eine besondere Rolle 
zu. Anders als bei der klassischen Machine Vision werden hier Parameter 
nicht manuell optimiert, sondern Millionen von Variablen innerhalb des neu-
ronalen Netzwerks automatisch auf den bestmöglichen Wert justiert. Dem 
Netzwerk werden dazu jeweils die Bilder, etwa von Keksen mit Labeln («gut» 
/ «schlecht») gezeigt. Das Netz lernt nun aus den Bildern eine Repräsentation 
für ein gutes und ein schlechtes Guetzli und berechnet aus neuen Bildern di-
rekt die entsprechenden Label. Dieser zum Teil wenig stabile Prozess kann 
mitunter mehrere Tage dauern und birgt ganz eigene Herausforderungen. Ent-
sprechend kann gezieltes Eingreifen bei der Bildvorverarbeitung, den Trai-
ningsparametern und der Netzwerkarchitektur nötig sein. Es empfiehlt sich, 
das Modell nicht auf demselben Server zu trainieren, auf dem auch die opera-
tive Bildverarbeitung und die Anwendung eines Modells gerechnet wird. Ge-
wisse Cloud-Dienste wie etwa Azure Machine Learning von Microsoft unter-
stützen die Versionierung und den Trainings- und Deployment-Prozess der neu 
gewonnenen Modelle.

6) GUI
Es ist sinnvoll, auf einem Bildschirm darzustellen, was das System gerade 
«sieht». Wird ein intelligentes Vision-System mit Supervised Deep Learning 
trainiert, werden zudem Bilder in gelabelter Form benötigt. Das heisst, dass zu 
jedem Bild eines Kekses auch die Zuordnung zur Qualität wie «gut» oder 
«schlecht» vorliegt, um das Modell zu trainieren. Für die Transparenz und die 
Akzeptanz des Systems ist ein GUI vor allem bei der Einführung des Vision- 
Systems sehr wichtig. Meist müssen bestehende Prozesse Schritt für Schritt 
transformiert werden. Wo neu Daten gesammelt werden, ergibt sich oft zu-
sätzlich die Möglichkeit, Prozessinformationen zu extrahieren. Diese können in 
Business-Intelligence-Anwendungen in einem Dashboard dargestellt werden.

7) MENSCHLICHE KONTROLLE
Ein Vision-System, welches die Qualitätskontrolle übernehmen soll, muss 
selbst auch kontrolliert werden. Der Vorteil des Systems ist es, dass es Bilder 
für die menschliche Inspektion definieren kann. Zum einen sind das zufällig 
ausgewählte Fälle, zum anderen aber auch solche, in denen das Modell wie 
zum Beispiel bei einem Guetzli mit korrekter Schokoglasur aber abgebroche-
nen Ecken eine gewisse Unsicherheit zeigt. Schliesslich soll gewährleistet 
sein, dass sich das System ständig verbessern kann.


