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QUALITATSSICHERUNG IN DER INDUSTRIE MIT
MACHINE VISION UND DEEP LEARNING

Wie Deep Learning und intelligente Inspektionsverfahren anspruchsvolle Klassifizierungen und
Qualitdtssicherung ermoglichen, Effizienz und Qualitat in Produktionsprozessen steigern und sich
dadurch signifikante Kosteneinsparungen erzielen lassen.
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Management Summary

In der Industrie tragt der Einsatz von Machine-Vision-Verfahren
seit Jahrzehnten zur Effizienzsteigerung in der Qualitatskontrolle
bei. Allerdings beschranken sich die Automatisierungsmethoden
in der Regel auf einfache visuelle Inspektionsaufgaben wie Gros-
senausmessungen, Lageerkennung oder die Erkennung von einfa-
chen Identifikationsmerkmalen. Bei komplexen Entscheidungs-
prozessen in der Qualitdtssicherung und anspruchsvollen
Klassifizierungen stossen herkommliche Machine-Vision-Metho-
denindes an ihre technologisch gegebenen Grenzen. Eine Kontrol-
le der Fabrikate ist unter diesen Umstanden lediglich mit durch
den Menschen vorgenommenen Stichproben und den entspre-
chenden Kostenfolgen maglich.

Deep Learning, ein Teilbereich der Kiinstlichen Intelligenz (Kl), er-
laubt mittlerweile auch anspruchsvollere Kontrollen von Fabrika-
ten, etwa bei zufalliger Anordnung, zufalligen Formen oder sich
andernden Beurteilungskriterien. Mit Deep Learning sind nicht nur
visuell ambitionierte Kontrollen mdglich. Es erlaubt auch, flexibel
auf kurzfristig auftretende neue Anforderungen und Marktsituatio-
nen zu reagieren und so die Wettbewerbsfahigkeit von Unterneh-
men zu steigern.

Die vorliegende Publikation gibt unter Einbezug eines praxisnahen
Beispiels (Qualitdtskontrolle von Biscuits) interessierten CEOs,
COO0s, CFOs und Qualitatsverantwortlichen der Lebensmittel- und
anderen Industriezweigen eine Einfiihrung in die Grundlagen und
Methoden von Deep Learning und intelligenter Bildverarbeitung
bei anspruchsvollen Vision-Tasks. Es soll gezeigt werden, fiir wel-
che Aufgaben bei Entscheidungsprozessen ein Vision-System mit
Deep Learning eingesetzt werden kann, wie es aufgebaut ist und
welches die Bedingungen fir einen erfolgreichen Einsatz sind.

Motivation: Automation von komplexen Aufgaben

Seit der Industrialisierung sind Maschinen in der Produktion von
Gutern nicht mehr wegzudenken. Dabei werden diese heutzutage
nicht nur als Unterstiitzung der Fabrikarbeitenden eingesetzt,
sondern konnen auch grosse Teile des Produktionsprozesses
vollstédndig und autonom tbernehmen. In diesen Prozessen ist
eine Kontrolle der Qualitat der Fabrikate sehr wichtig. In vielen
Fallen ist eine Qualitdtssicherung durch visuelle Begutachtung
durchzufiihren. Obwohl fir verschiedenste Industriezweige an-
wendbar, wird als Anschauungs-Beispiel die Guetzli (Biskuit-)
-Herstellung aus der Lebensmittelindustrie dienen. Dort muss
sichergestellt werden, dass die Guetzli nicht schadhaft sind oder
z.B. der Schokoladenilberzug keine Fehler aufweist. Die visuelle
Inspektion jedes einzelnen Fabrikates ist bei einem Prozess mit
hohem Automatisierungsgrad und entsprechend hohem Durch-
satz nur automatisiert moglich. Doch welche Inspektionsaufga-
ben lassen sich Giberhaupt automatisieren?

Machine Vision (maschinelles Sehen) bezeichnet
industrielle Anwendungen, welche mit Hilfe von visuellen
Systemen automatisierte Prozesse lenken. Hauptsachlich
werden die Anwendungen in der Qualitatssicherung (QS)
und in der Automatisierungstechnik eingesetzt.
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Bei der klassischen Machine Vision (maschinelles Sehen) han-
delt es sich um Aufgaben, bei welchen die gewiinschte Informa-
tion aus dem Bild «Pixel-fiir-Pixel» extrahiert und mit dem Soll-
wert verglichen wird, ohne dass die Informationsextraktion tber
Zeit «gelernt» wurde. Solche Aufgaben sind zum Beispiel Aus-
messungen (Wie gross ist das Guetzli?), Vollstandigkeitspriifun-
gen (Wie viele Guetzli sind in die Packung abgefillt worden?),
Erkennung von Identifikationsmerkmalen (War es ein helles oder
dunkles Guetzli?) oder die Lageerkennung (Ist das Guetzli im
Hoch- oder im Querformat auf dem Férderband?). Uber die klas-
sischen Machine-Vision-Aufgaben hinaus gibt es aber auch Pro-
bleme, welche erst durch den Einsatz von Deep Learning Metho-
den, die in modernen Kl-Anwendungen integraler Bestandteil
sind, effizient gelost werden kdonnen. Im Gegensatz zum klassi-
schen maschinellen Lernen bietet Deep Learning ein flexibleres
Modell an, mit dem sich Informationen aus dem Bildmaterial
ableiten lassen, welche nicht direkt aus der «Pixel-fir-Pixel»-
Informationen ersichtlich sind. Dies ist lberall dort der Fall, wo
die Ansicht auf die Fabrikate nicht konstant gehalten werden
kann (zufallige Anordnung) oder die einzelnen Fabrikate eine zu-
fallige Form aufweisen und sich also stark voneinander unter-
scheiden. Im Falle der visuell begutachteten Guetzli konnen dies
komplexe Qualitatsmerkmale wie z.B. der Glanz der Schokolade
sein.

Deep Learning ist eine Methode des machine learnings
(maschinellen Lernens), welche meist in kiinstlich
intelligenten Systemen Verwendung findet. Hierzu werden
an neuronale Netzwerke, wie sie im Gehirn vorkommen,
angelehnte Modelle benutzt. Wegen der Machtigkeit der
Methoden menschendhnliche Ergebnisse zu erzielen, wird
Deep Learning in der Bilderkennung haufig eingesetzt.

Mit der Wahl eines Deep-Learning-Ansatzes steht infolgedessen
das Training des Modells im Vordergrund. Das bedeutet, dass
eine Datenbasis aufgebaut wird und neben der eigentlichen Pro-
duktion der Glter (hier: Guetzli) auch Daten «produziert» wer-
den. In diesem Whitepaper soll aufgezeigt werden, fir welche
Aufgaben ein Vision-System mit Deep Learning verwendet wer-
den kann, wie es aufgebaut ist und was fiir Voraussetzungen gel-
ten missen, damit es erfolgreich eingesetzt werden kann.

Anspruchsvolle Vision Tasks in der Lebensmittelindustrie

Industrielle Machine-Vision-Anwendungen gibt es schon seit
mehr als 20 Jahren. Auf dem Markt tummeln sich daher auch
sehr viele Anbieter von Soft- und Hardware-Ldsungen fir Ins-
pektionsaufgaben. Diese haben sich fir die klassischen Vision
Tasks sehr gut bewahrt. Eine wichtige Voraussetzung fiir ein rei-
bungsloses Funktionieren dieser althergebrachten Ansatze ist
indes die Gleichmassigkeit der Rahmenbedingungen. Bei einer
Klassifikation beispielsweise miissen die Fabrikate immer exakt
in der gleichen Position aufgezeichnet werden. Oder es muss
etwa bei der Fehlererkennung ein Algorithmus definiert werden,
der alle Fehler aus dem Bild erkennen kann. Dieser Algorithmus
basiert dann auf einer «Wenn-Dann-Sonst»-Logik, fir welche
alle moglichen Fehler schon bekannt und definiert sein missen.
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Es gibt allerdings Vision Projekte, bei denen die gangigen Soft-
ware-Losungen nicht zum Ziel fihren oder ein sehr grosser Auf-
wand notig ware, weil die erwahnte notwendige Unveranderlich-
keit der Rahmenbedingungen nicht gegeben ist. Bei einem
Guetzli kann zum Beispiel der Schokoguss jedes Mal anders
aussehen, jedoch gibt es trotzdem Kriterien fir «gut» und
«schlecht». Fir solche und ahnliche Probleme kann eine eigens
dafiir entwickelte Losung, basierend auf Deep Learning, eine
gute Alternative sein. Die Grundlage des Deep Learning sind so-
genannte neuronale Netzwerke, welche sich von der Architektur
her am menschlichen Gehirn orientieren. Anders als bei einem
klassischen Machine-Vision-Problem werden fir das Trainieren
des Deep-Learning-Modells Daten bendtigt. Um bei unserem
Beispiel zu bleiben, werden Guetzli-Fotos von jeglichen Qualita-
ten mit entsprechender Bezeichnung aufgenommen. Die Daten
dienen dazu, die Parameter in den neuronalen Netzwerken zu
optimieren. Je vielfaltiger diese Informationen sind, desto stabi-
ler und genauer kann das Modell trainiert werden. Es gibt jedoch
unabhangig von der Datenmenge keinen Garant fir Erfolg.

Prozess der intelligenten Bildverarbeitung

Der Prozess der Bildverarbeitung mit Deep Learning gliedert
sich in sieben Teile. Davon sind viele Teile sehr ahnlich wie in der
klassischen Machine Vision ohne Deep Learning. Daher werden
hier vor allem die Unterschiede hervorgehoben. In den nachfol-
genden Grafiken wird eine mogliche Architektur eines Vision-
Systems mit Deep Learning aufgezeigt.

1) Kamera

Industriekameras gibt es in verschiedensten Auflésungen und
Schutzklassen. Fir klassische Machine-Vision-Anwendungen
wird Gblicherweise eine monochrome Kamera verwendet, da Far-
ben oftmals keine Rolle spielen. Bei Klassifizierungsaufgaben mit
Deep Learning liefert die Farbe jedoch wichtige zusatzliche Infor-
mationen. Auf eine grosse Auflosung kann indes meist verzichtet
werden, da die verwendeten statistischen Modelle mit kleineren
Bildern einfacher zu trainieren sind. Dies riihrt daher, dass die
Grosse der neuronalen Netzwerke (und entsprechend auch die
Anzahl Parameter] proportional zur Bildaufldsung ist. Kleinere
Netzwerke ermdglichen deshalb ein stabileres Training und be-
notigen bei der Anwendung nur eine reduzierte Rechenleistung.
Heutzutage implementieren die meisten Industriekameras den
GenlCam-Standard (Generic Interface for Camera). Damit l&sst
sich die Kamera unabhangig von Hersteller, Firmware und
Schnittstellentechnologie einheitlich steuern. Die gangigsten
Hardware-Schnittstellen sind USB3 Vision und GigE Vision. Letzte-
re wird bei langerem Kabel zwischen Kamera und Host bevorzugt.

2) Beleuchtung

Am optimalsten ist eine kontrollierte Beleuchtung in einer von
anderen Lichtquellen abgeschirmten Box. Falls dies nicht prak-
tikabel ist, empfiehlt sich eine zusatzliche, verstarkte Beleuch-
tung. Die Ausleuchtung der Objekte ist bei klassischen Machine-
Vision-Anwendungen viel wichtiger. Jedoch ist auch bei
Deep-Learning-Ansatzen wichtig, dass die Ausleuchtung eini-
germassen konstant bleibt, da ansonsten bei Schattenbildung
das Modell das Bild falsch interpretieren kann. Sind jedoch in
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den Daten zum Training die verschiedenen Ausprdagungen der
Ausleuchtung genligend gut reprasentiert, kann das Modell mit
diesen umgehen.

3) Trigger

Je nach Problem werden die Bilder der Kamera nicht kontinuier-
lich bendtigt, sondern lediglich, wenn sich ein Objekt darin befin-
det. Dies lasst sich mit Hilfe von Software detektieren. Vielfach
ist es jedoch einfacher, wenn die Aufnahme durch einen Trigger,
wie zum Beispiel einer Lichtschranke, ausgelost wird. Haufig
bieten die Kameras schon integrierte Schnittstellen, mit denen
das Trigger-Signal abgegriffen werden kann.

4) Bildverarbeitungs-Server / Edge-System

Wenn das Bild nun tiber die physische Schnittstelle zum Bildver-
arbeitungs-Server gelangt ist, ist der Treiber der Kamera fir die
Bereitstellung des Bildes verantwortlich. Die Funktionen zur
Bild-Akquise kénnen tber eine API (GenTL Producer] in die eige-
ne Applikation integriert werden. Die Kompatibilitat mit anderen
Kameras ist gewahrleistet, sofern die verwendete APl keine spe-
zifischen Kamerahersteller blockiert.

Die Verarbeitung der Bilder wird auf dem Server durchgefihrt,
wobei je nach Kamera bereits auf der Kamera selbst eine Vorver-
arbeitung durchgefiihrt werden kann. Sobald die Fotos im ge-
wiinschten Format vorhanden sind, wird das Modell auf diese
angewendet. Die Bilder sowie die Resultate werden abgespei-
chert. Die Bilder dienen spater als Trainingsdatensatz, um das
Modell zu verfeinern.

Die Anforderungen an den Server sind stark abhangig von der
Komplexitat des Modells, der maximalen Latenzzeit sowie dem
gewlinschten Durchsatz. Um die Rechenzeit bei grosseren Mo-
dellen tief zu halten, kommen oft GPU (Graphics Processing
Units) zum Einsatz.
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5) Modell-Training

Dem statistischen Modell und dessen Training kommt in der in-
telligenten Bildverarbeitung eine besondere Rolle zu. Anders als
bei der klassischen Machine Vision werden hier Parameter nicht
manuell optimiert, sondern Millionen von Variablen innerhalb
des neuronalen Netzwerks automatisch auf den bestmaoglichen
Wert justiert. Dem Netzwerk werden dazu jeweils die Bilder z.B.
von Guetzli mit entsprechenden Labeln («gut» / «schlecht») ge-
zeigt. Das Netz lernt nun aus den Bildern eine Reprasentation
fir ein gutes und fir ein schlechtes Guetzli und berechnet aus
neuen Bildern direkt die entsprechenden Labels. Dieser zum Teil
wenig stabile Prozess kann mitunter mehrere Tage dauern und
birgt ganz eigene Herausforderungen. Entsprechend kann ge-
zieltes Eingreifen bei der Bildvorverarbeitung, den Trainingspa-
rametern und der Netzwerkarchitektur nétig sein.

Es empfiehlt sich, das Modell nicht auf demselben Server zu
trainieren, auf dem auch die operative Bildverarbeitung und die
Anwendung eines Modells gerechnet wird. Da das Trainieren des
Modells viel Rechenleistung bendtigt und nur gelegentlich aus-
gefiihrt werden muss, eignet sich dazu Cloud Computing hervor-
ragend. Ein weiterer Vorteil der Cloud ist die Skalierbarkeit des
Speichers fur die Erfassung der Bildinformationen der aktuellen
Bilder und der sich auch sehr gut fiir eine Archivierung im Cold
Storage eignet.

Gewisse Cloud-Dienste wie etwa Azure Machine Learning von
Microsoft unterstitzen die Versionierung und den Trainings- und
Deployment-Prozess der neu gewonnenen Modelle.

Das Label bezeichnet im Supervised Machine Learning
(iberwachten maschinellen Lernen) die Beschriftung des
Datensatzes. Dies entspricht z.B. bei einem Klassifizier-
ungsproblem der Klasse, zu dem der Datenpunkt bzw. das
Bild gehdort. Beispiele fiir Labels einer Klassifizierung in
der QS kdnnten «ungeniigend», «genligend» und «gut»
sein. Ein statistisches Modell zur Generierung von Wissen
aus Erfahrungswerten wird beim Deep Learing von
Algorithmen aufgebaut. Es werden nicht einfach Beispiele
auswendig gelernt, sondern auf Grund von Daten Muster
und Gesetzmassigkeiten erkannt. Um ein Modell zu
trainieren, d.h. die Parameter zu optimieren, wird jeder
Datenpunkt mit einem Label bendtigt. Sobald es trainiert
ist, liefert das Modell zu jedem gegebenem (auch neuem)
Datenpunkt das wahrscheinlichste Label.

6) GUI

Bei einer Bildverarbeitung ist es immer sinnvoll, auf einem Bild-
schirm darzustellen, was das System gerade «sieht». Wird ein
intelligentes Vision-System mit Supervised Deep Learning trai-
niert, werden zudem Bilder in gelabelter Form bendétigt. Das
heisst, dass zu jedem Bild eines Guetzli auch die Zuordnung zur
entsprechenden Qualitat wie «gut» oder «schlecht» vorliegt, um
das Modell zu trainieren. Meist werden die Labels der Bilder
durch einen Mitarbeitenden schon im System erfasst oder aber es
muss maoglich sein, dies im GUI (Graphical User Interface) zu tun.
Fir die Transparenz und die Akzeptanz des Systems ist ein GUI

IT-LOGIX

BUSINESS INTELLIGENCE

vor allem bei der Einfiihrung des Vision-Systems sehr wichtig.
Meist miissen bestehende Prozesse Schritt fir Schritt transfor-
miert werden.

Wo neu Daten gesammelt werden, ergibt sich oft zusatzlich die
Mdglichkeit, Prozessinformationen zu extrahieren. Diese kdnnen
in Business-Intelligence-Anwendungen in einem Dashboard
dargestellt werden.
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Hardware Komponenten eines Vision Systems
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mit Service aus der Microsoft Azure Cloud

7) Menschliche Kontrolle

Ein Vision-System, welches die Qualitatskontrolle ibernehmen
soll, muss selbst auch kontrolliert werden. Der Vorteil des Sys-
tems ist es, dass es Bilder fiir die menschliche Inspektion defi-
nieren kann. Zum einen sind das zufallig ausgewahlte Falle, 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 ge-
wahrleistet sein, dass sich das laufende System standig verbes-
sern kann. An kiinstlich intelligenten Systemen wird haufig die
Kritik gelibt, dass sie den Menschen als Arbeitskraft wegratio-
nieren. Dies ist bei Vision-Systemen nicht unbedingt der Fall.
Denn die Arbeitslast wird zwar verringert, jedoch ist das System
in vielen Fallen als Unterstiitzung des Menschen konzipiert. In
industriellen Umfeldern kann der Produkt-Durchsatz schnell
einmal eine gewisse Grenze liberschreiten, bei der es schier un-
moglich ist, jedes Fabrikat noch manuell zu inspizieren oder zu
klassifizieren.

Gelabelte Daten

Je nach Anwendungsfall gestaltet sich die Datenerhebung etwas
anders. Die Installation einer Kamera und das Sicherstellen der
Bildqualitat ist der erste Schritt zur Datensammlung. Jedoch ist
beim Supervised Learning nebst den Bildern die Information, die
im Bild sichtbar ist, also das sogenannte Label, genauso wichtig
fur das Training.
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Im einfachsten Fall wird das Label bereits in bestehender Pro-
zess-Software wie einem ERP oder einem Manufacturing Execu-
tion System gefiihrt und kann von dieser Quelle direkt bezogen
werden. Die manuelle Eingabe erfolgt weiterhin Uber die ur-
spriingliche Schnittstelle. Im Guetzli-Beispiel konnte es der Fall
sein, dass im Prozess ohne Vision System schon fiir jedes Guet-
zli eine Eingabe in ein System dazu gemacht wird, ob es von gu-
ter Qualitat ist. Zum Beispiel deshalb, weil diese Information fur
eine spatere Sortierung bendtigt wird. In diesem Falle ware die
Mdglichkeit zur Eingabe des Labels schon vor der Einfiihrung ei-
nes Vision-Systems vorhanden.

Wo bei einer Qualitatskontrolle der Ausschuss bislang durch
eine manuelle Inspektion erkannt wird, liegt eventuell keine
Schnittstelle zur Eingabe dieser Information in ein System vor.
Es kann zum Beispiel gut sein, dass die fehlerhaften Guetzli
schon direkt bei der Inspektion von Hand herausgenommen wer-
den und so keine Label-Informationen getrackt werden. Dann
muss das Vision-System selbst eine Eingabe der Label-Informa-
tion bieten.

Je nach Fall und Produktions-Setting kann die Kamera nicht
gleich dort das Bild erfassen, wo auch der Ausschuss identifi-
ziert wurde. In diesem Fall ist das Zusammenfiihren («Mat-
ching») von Bild und Label tber ein eindeutiges Identifikations-
merkmal des einzelnen Fabrikats (z.B. einen QR-Code) zu
gestalten.

Korrekte Label sind sehr wichtig. Ist die Qualitdt der Daten-
grundlage nicht gut, wird das trainierte Modell nicht die ge-
winschte Performance erreichen. Bei Deep- Learning-Ansatzen
ist auch die Anzahl der Datenpunkte sehr wichtig. Kombinato-
risch betrachtet gibt es mehr als 28°000°000 (eine 1 mit 2.5 Mio
Nullen) verschiedene 1 MB grosse Bilder. Davon ist natiirlich ein
erheblicher Teil in der Realitat nicht observierbar. Aber dennoch
ist die Bandbreite an Maglichkeiten gross, weshalb eine gut
funktionierende Approximation auf gentigend Datenpunkten ba-
sieren muss. Konkrete Zahlen dazu, wie viele Bilder es zum Trai-
nieren eines Modelles braucht, sind schwer zu nennen. Die Be-
schaffenheit des Problems (Anzahl Kategorien, Erscheinung des
Fabrikates etc.) und die Architektur des neuronalen Netzes sind
letztlich ausschlaggebend dafiir, wie viele mit Label versehene
Bilder zum Training des Netzes benétigt werden. In der Grossen-
ordnung kommen sie meist in den Tausenden zu liegen.
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Zusammenfassung

Ein Vision-System mit Deep Learning eignet sich fir die visuelle
Qualitatskontrolle, wenn die klassischen Machine-Vision-Metho-
den nicht geniligen. Grund dafir sind meist fehlende gleichmas-
sige Rahmenbedingungen und/oder fehlende Flexibilitat der
klassischen Modelle (neue Produkte, neue Farbvarianten, ...). Die
Bausteine einer Bildverarbeitung sind neben Kamera, Beleuch-
tung und Trigger auch der Bildverarbeitungs-Server, das Mo-
delltraining, ein benutzerfreundliches GUI sowie die menschli-
che Qualitatskontrolle. Eine hybride (Cloud/on-Premises])
Architektur dieser Komponenten bietet viele Vorteile.

Wer sich fiir einen Deep Learning Ansatz entscheidet, setzt auf
Daten. Diese gilt es in einer Qualitat und einer Quantitat zu hal-
ten, die es erlaubt, daraus Mehrwert zu erzielen. Die manuelle
Qualitatskontrolle entfallt nicht notwendigerweise zu 100%. Mit-
arbeitende in der Qualitatssicherung erhalten jedoch durch ein
Vision-System mit Deep Learning ein Werkzeug, mit dem sie feh-
lerfreier, effizienter und zielgerichteter Qualitatssicherung be-
treiben kénnen.

Fir Fragen und Anregungen stehen lhnen die Autoren gerne zur
Verfligung. Mochten Sie unseren Showcase zur Guetzli-Klassifi-
zierung einmal live sehen? Dann setzen Sie sich mit uns in Ver-
bindung.
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