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Zusammenfassung

Fertigungssysteme fiir die individualisierte Produktion erfordern Arbeitsabldufe, die von einzelnen
Objekten abhéingig sind. Maschinelles Lernen (ML) bietet die Mdglichkeit, verschiedene Objekte mit
Hilfe eines neuronalen Netzes zu klassifizieren. Abhdngig von den Klassifikationsergebnissen kénnen
Entscheidungen fiir den nachfolgenden Produktionsschritt getroffen werden. Es wird untersucht, ob
es moglich ist, ein neuronales Netz zur Bilderkennung in Echtzeit und in Koordination mit den Ma-
schinen- und Bewegungssteuerungsaufgaben auszufiihren. In dieser Arbeit wird die Umsetzung und
Messung mit Hilfe einer SPS-Laufzeitumgebung auf einem Standard-Industrie-PC durchgefiihrt. Die
Ausfiihrungszeiten verschiedener Methoden zur Implementierung neuronaler Netze werden gemes-
sen und verglichen. Das schnellste neuronale Netz benétigt eine durchschnittliche Ausfiihrungszeit
von nur 39 ps. Dariiber hinaus werden die Eigenschaften der verschiedenen Methoden in Bezug auf
das Training und die Implementierung der neuronalen Netze innerhalb verschiedener industrieller
Steuerungen diskutiert.
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1 Einleitung

Individualisierte Produktionssysteme werden vorgeschlagen, um Produkte fiir einen einzigen Kunden
zu niedrigen Kosten herzustellen [1]. Fiir jedes dieser Produkte sind andere Fertigungsvorgange erfor-
derlich. Die Bilderfassung, -verarbeitung und -analyse (Machine Vision) ist eine wesentliche Kompo-
nente zur Unterstiitzung dieser produktabhéngigen Vorgéange.

Herkdmmliche Bildverarbeitungssysteme beruhen auf der Merkmalsextraktion [2]. Sobald die Pro-
dukte jedoch in Form, Farbe oder Oberflichenbeschaffenheit variieren, werden solche Bildverarbei-
tungslosungen komplex und sind nur mit groflem Aufwand und Expertenwissen zu realisieren. In
diesen Fallen kann Maschinelles Lernen (ML) sowohl den Programmieraufwand reduzieren als auch
die Effizienz herkdmmlicher Bildverarbeitungslésungen verbessern [3].

ML bietet die Moglichkeit, verschiedene Objekte mit Hilfe eines neuronalen Netzes zu klassifizieren.
Abhingig von den Klassifizierungsergebnissen konnen Entscheidungen fiir den weiteren Betrieb ge-
troffen werden. So ist es beispielsweise wiinschenswert, dass ein Klassifizierungsergebnis in kiirzester
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Zeit vorliegt, um den nachsten Sollwert eines Bewegungssteuerungsbefehls zu bestimmen. In diesem
Echtzeitkontext sind Modelle mit deterministischer Laufzeitkomplexitdt zu bevorzugen. Dazu gehort
das Multilayer Perceptron (MLP) [3].

Bildverarbeitungssysteme fiir die Produktion werden entweder auf einem externen Computer [2], auf
einer intelligenten Kamera [2] oder innerhalb einer SPS-Laufzeitumgebung, die in einem Industrie-PC
[4] beheimatet ist, implementiert. Eine SPS-Laufzeitumgebung bietet den Vorteil, dass Maschinensteu-
erung, Bewegungssteuerung und Bildverarbeitung zentral auf einem Industrie-PC ausgefiihrt werden
koénnen. Dies ermdglicht eine effiziente zeitliche Synchronisation zwischen diesen verschiedenen Auf-
gaben. Aufierdem werden Latenzzeiten und zusatzliche Schnittstellen vermieden.

In diesem Beitrag wird gezeigt, dass es auch madglich ist, ein neuronales Netz zur Bilderkennung zu-
sammen mit den Aufgaben der Maschinen- und Bewegungssteuerung auf der gleichen SPS-
Laufzeitumgebung auszufiihren.

Der vorliegende Beitrag ist wie folgt aufgebaut. In Kapitel 2 wird erldutert, welche Schritte notwendig
sind, um ML in industriellen Steuerungssystemen einzusetzen. Das MLP zur Bildklassifikation wird in
Kapitel 3 vorgestellt. In diesem Beitrag werden Convolutional Neuronal Networks (CNN) nicht betrach-
tet, da sie einen wesentlich hoheren Rechenaufwand erfordern und daher auch den Echtzeitanforde-
rungen nicht gerecht werden. In Kapitel 4 werden zwei Anwendungsbeispiele fiir die individualisierte
Produktionssysteme gezeigt. Der Einsatz und die Umsetzung von MLPs fiir die Anwendungsbeispiele
wird in Kapitel 5 erldutert. Die Ausfiihrungszeiten von neuronalen Netzen, die unterschiedlich in die
SPS-Laufzeitumgebung integriert sind, werden in den Kapiteln 6 und 7 vorgestellt und verglichen.
Dartiiber hinaus werden die Eigenschaften der verschiedenen Methoden in Bezug auf das Training und
die Implementierung der neuronalen Netze erdrtert.

2 Allgemeiner Prozess zum Einsatz von Maschinellem Lernen

Im Wesentlichen besteht der Prozess des Maschinellen Lernens und der Integration in ein industriel-
les Steuerungssystem aus vier Phasen.

— Sammeln von Daten

— Datenaufbereitung

— Training von Modellen

— Einsatz des Modells in der industriellen Steuerung

2.1 Sammeln von Daten

Je nach Anwendung kénnen verschiedene Werkzeuge zur Datenspeicherung verwendet werden. Die
Daten kénnen in Dateien oder in einer Datenbank gespeichert werden. Die Datenbank kann sich lokal
im Netz oder in der Cloud befinden. Wenn der Rechner mit einer 6ffentlichen oder privaten Cloud
verbunden ist, kbnnen die Daten iiber einen Broker in einem Datenspeicher oder -lager gespeichert
werden.

In manchen Fallen sind bereits Trainingsdatensitze verfiighar, die als Ausgangspunkt verwendet wer-
den konnen. Im Laufe des Projekts konnen immer mehr Daten innerhalb der jeweiligen Anwendung
gesammelt werden und dem urspriinglichen Datensatz hinzugefligt werden bzw. schliefilich ganz er-
setzen.

2.2 Datenaufbereitung

Um die Daten auf das zu lésende Problem anzuwenden, ist hiufig eine Vorverarbeitung erforderlich.
Dazu gehort das Screening der Trainingsdaten auf Ausreifier, die das Training erschweren konnen.

Open Access. © 2022 C. Wree, R. Rafimann, J. Das, F. Bause, T. Schonfeld
This work is licensed under the Creative Commons Attribution 4.0 License. +



Echtzeitfahige Bilderkennung mit neuronalen Netzen auf konventionellen Industriesteuerungen 3

Aufierdem werden die Daten normalisiert, so dass sie innerhalb eines bestimmten Bereichs von Ein-
gangswerten liegen. Bei der Verwendung von Bildern muss das Bild in manchen Féillen segmentiert
und skaliert werden. Mit Hilfe der sogenannten ,Data Augmentation“ konnen die Bilddaten aus dem
vorhandenen Datensatz verdndert und zusétzlich zu den Trainingsdaten hinzugefiigt werden. Der Da-
tensatz wird hierdurch kiinstlich erweitert [3]. Dies bietet z. B. die Moglichkeit Fremdeinfliisse wie
z. B. eine variierende Beleuchtung oder einen verrauschten Hintergrund schon im Training des Mo-
delles mit zu bertcksichtigen.

2.3 Training von Modellen

Wenn die Trainingsdaten in Dateien oder Datenbanken vorliegen, missen sie mit einem ML-
Framework gelesen und verarbeitet werden. Eine Vielzahl von ML-Frameworks basieren auf Python™
oder R und sind quelloffen, wie z. B. Keras [5]. Andere sind kommerziell verfiighare Frameworks wie
MATLAB [6]. Eine Vielzahl von Standardfunktionen und Toolboxen/Bibliotheken dienen als Schnitt-
stelle fiir den Zugriff auf die gespeicherten Daten.

Die Arbeit mit dem ML-Framework umfasst die Datenvorverarbeitung und -auswahl, die Modellie-
rung und das Training eines geeigneten ML-Algorithmus und schliefSlich die Evaluierung des gelern-
ten Algorithmus. Das Ergebnis dieses Entwicklungsschrittes ist ein trainiertes ML-Modell.

Das gelernte Modell muss aus dem ML-Framework exportiert werden, um es in der industriellen Steu-
erung auszufiihren. Viele der ML-Frameworks unterstiitzen das ONNX-Beschreibungsformat [7]. Aus
proprietdaren Griinden ist es hiufig wiinschenswert die neuronalen Netze in ein bindres Format zu
konvertieren.

2.4 Einsatz des Modells in der industriellen Steuerung

Es gibt viele Moglichkeiten, ein trainiertes neuronales Netz in die echtzeitfahige Laufzeit einer indust-
riellen Steuerung zu integrieren. Ein wesentlicher Schritt ist die Umwandlung des Netzes in maschi-
nenlesbaren Code mit Hilfe eines Compilers. Dariiber hinaus spielt die Rechnerarchitektur der indust-
riellen Steuerung eine wichtige Rolle. Hierzu gibt es mehrere Studien und Verdéffentlichungen [8].
Nach erfolgreicher Integration werden die ML-Modelle zyklisch im Kontext der Echtzeitumgebung der
industriellen Steuerung ausgefiihrt. Somit stehen alle in der Steuerung vorhandenen Daten in Echtzeit
zur Verfigung und die Ergebnisse des ML-Modells konnen in Echtzeit ausgegeben und weiterverar-
beitet werden.

Oft ist es notwendig, trainierte Modelle ohne Neukompilierung und ohne Neustart der Laufzeit zu
ersetzen. Dazu miissen sich alle Modellbeschreibungsdateien auf dem Zielsystem befinden und koén-
nen wahrend der Ausfithrung der Laufzeit geladen werden.

3 Multilayer Perceptron fur die Bildklassifikation

Im Bereich des Maschinellen Lernens gibt es eine Fiille von unterschiedlichen Modellen. Im Echtzeit-
kontext der Automatisierungstechnik sind Modelle mit deterministischer Laufzeitkomplexitit geeig-
net und zu bevorzugen. Dazu gehort das Deep Multilayer Perceptron [2]. Es wird oft auch als "fully-
connected" oder "dense neural network" bezeichnet. Dieses Netz hat wie in Bild 1 dargestellt eine Ein-
gabeschicht, eine oder mehrere versteckte Schichten (hidden layer) und eine Ausgabeschicht. Jede
Schicht umfasst eine bestimmte Anzahl von Neuronen, die wiederum aus Gewichten und einer Akti-
vierungsfunktion bestehen. Vollstindig verbunden bedeutet, dass alle Neuronen in einer Schicht mit
den Neuronen der ndchsten Schicht verbunden sind. Deep MLPs haben mehrere versteckte Schichten.
Beireproduzierbaren Bedingungen konnen MLPs zur Bildklassifikation verwendet werden. In diesem
Falle sind die rechenintensiveren Convolutional Neuronal Networks nicht notwendig [2].
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Ein mogliches Problem, welches wahrend des Trainings eines neuronalen Netzes auftreten kann, ist
dass das Netzwerk einer Uberanpassung unterliegt (,Overfitting®). Dies bedeutet, dass die zu erlernen-
den Parameter im Modell wenig generalisiert werden. Stattdessen spezialisiert sich das Netzwerk auf
die Trainingsdaten. Overfitting macht sich unteranderem dadurch bemerkbar, dass die Fehlerrate im
Training bei den Trainingsdaten immer kleiner wird, gleichzeitig steigt die Fehlerrate jedoch bei den
unbekannten Testdaten an.

Durch das Hinzufiigen eines ,,Dropouts“ kann einem ,,Overfitting beim Trainieren eines MLPs entge-
gengewirkt werden [3]. Der Dropout ist nur wdhrend des Trainings aktiv und ist im spéteren trainier-
ten Netzwerk nicht mehr vorhanden. Mit Hilfe der Dropout-Funktion kénnen in Abhéngigkeit der
Dropoutrate eine bestimmte Anzahl von Neuronen zuféllig innerhalb einer Sicht deaktiviert werden.
Im Bild 1 ist der schematische Aufbau eines MLPs mit einem Dropout von 50% zwischen den beiden
versteckten Schichten abgebildet. Wahrend des Trainings werden jedes Mal zuféllig 50% der Neuro-
nen deaktiviert und geben somit keine Signale an die zweite versteckte Schicht weiter.

Dropout (50%)

Ausgabe-
schicht

Eingabe- |
signal

| Ausgabe-
signal

Bild 1: Multilayer Perceptron mit optionalen Dropout-Layer zwischen der ersten und zweiten versteckten Schicht

4 Anwendungsbeispiel in der Echtzeit: Das Produktionssystem

Ausgangslage fiir diese Untersuchung ist ein flexibles Produktionssystem. Es besteht aus einem Ein-
gangs- und einem Ausgangslager fiir Werkstticke (Tags). Die Tags werden iber einen Deltaroboter aus
dem Eingangslager entnommen und konnen mit einem Transportsystem zu zwei Bearbeitungsmaschi-
nen oder einem Kamerasystem transportiert werden (Bild 2). Das Kamerasystem verfiigt iber eine
LED-Ringleuchte, um den Fremdlichteinfluss zu reduzieren. Die Maschinensteuerung, die Steuerung
von Roboter und Transportsystem sowie die Bildverarbeitung werden auf unterschiedlichen Tasks
aber in der gleichen Laufzeitumgebung ausgefiihrt. Die Zykluszeit der Task fiir den Deltaroboter bzw.
fiir das Transportsystem betragt dabei nur 250 ys.

Die Zielsetzung flr das Produktionssystem ist die Entnahme eines individuellen Werkstiicks aus dem
Eingangslager, der Transport zum Kamerasystem, die Bildklassifikation mit Hilfe eines MLP und die
Ablage des Werkstiicks in unterschiedlichen Bereichen des Ausgangslager — je nach Klassifikationser-
gebnis. Dabei soll die Ausfiihrung des MLPs innerhalb der Laufzeitumgebung so schnell wie méglich
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durchgefiihrt werden, damit das Klassifikationsergebnis vor dem néchsten Sollwert fiir die Bewe-
gungssteuerung des Deltaroboters bzw. des Transportsystems vorliegt.

Das Anwendungsbeispiel wird fiir die Erkennung handgeschriebener Ziffern zwischen 0 und 9 getes-
tet. Die zu Kklassifizierenden Ziffern werden von einer beliebigen Person auf die verschiedenen Werk-
stiicke (Tags) geschrieben und unsortiert in ein Eingangslager gelegt. Die Tags werden zum Kame-
rasystem transportiert. Das jeweilige Bild wird vom MLP eingelesen und das Klassifikationsergebnis
wird innerhalb der echtzeitfahigen SPS-Laufzeitumgebung berechnet. Abhédngig von diesem Ergebnis
werden die Ziffern 0 bis 4 in den oberen Bereich des Ausgangslagers und die Ziffern 5 bis 9 in den
unteren Bereich des Lagers ausgegeben. Ein Video zu diesem Demonstrator ist in [9] zu sehen.

Das Anwendungsbeispiel ,,Ziffernklassifikation“ eignet sich, um das Verhalten bei Produkten mit einer
hohen Variation innerhalb der Produktklasse zu untersuchen. Eine herkdmmliche Bildverarbeitung
ohne Verwendung des Maschinellen Lernens kann diese 10 Produktklassen nicht unterscheiden.

In einem weiteren Anwendungsbeispiel werden vier verschiedene Formen (Kreis, Dreieck, Quadrat,
Stern) Kklassifiziert [10]. Sie werden entweder direkt auf die Werkstiicke (Tags) gezeichnet oder auf
schwarze Selbstklebefolie gezeichnet, ausgeschnitten und auf die Tags geklebt. In diesem Anwen-
dungsfall kann das Objekt wéhrend des Transports seine Rotation &ndern. Ein Video dieses Anwen-
dungsbeispiels steht zur Verfiigung [11].

Bild 2: Anwendungsbeispiel zum Einsatz Maschinellen Lernens fiir individualisierte Produktion

5 Umsetzung

5.1 Sammeln von Daten

DasTraining des neuronalen Netzes fiir das erste Anwendungsbeispiel wird mit dem MNIST-Datensatz
[12] und fiir das zweite Beispiel mit dem four-shapes-Datensatz [13] durchgefiihrt. Der vorhandene
Datensatz kann im néchsten Schritt mit Daten aus dem Produktionssystem erweitert werden, um er-
neut ein Training durchzufiihren, das auf bessere Ergebnisse fiihrt. Sobald geniigend eigene Bilder
aufgenommen sind, kann das Training komplett auf Daten aus dem Produktionssystem basieren.
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5.2 Datenaufbereitung

Die 8-bit Graustufenbilder, die im Produktionssystem aufgenommen werden, miissen vorverarbeitet
werden. Die Schritte bestehen aus Bildsegmentierung, optionaler Filterung des verrauschten Hinter-
grunds, Skalierung und Umwandlung in einen Vektor. Diese Funktionen, einschliefSlich der Erfassung
des Bildes, miissen von einer Bildverarbeitungshibliothek bereitgestellt werden.

Zundachst ist es wichtig, das aufgenommene Bild auf den relevanten Bildausschnitt zu reduzieren (Fest-
legung der Region of Interest). Dieses Segment ist in Bild 3 rot hervorgehoben.

Bild 3: Festlegung der Region of Interest

Eine zweidimensionale Gaufische Filterung mit integrierter linearer Histogrammspreizung kann ver-
wendet werden, um die Ziffer bzw. die Form vom Rauschen zu trennen. Diese Filterung ist optional
und wird nur fiir das erste Anwendungsbeispiel ,,Ziffernklassifikation*“ durchgefiihrt.

In beiden Anwendungsbeispielen werden fiir das Training Bilder mit einer Datengréfie von 28x28 Pi-
xeln verwendet. Die Bilder vom original four-shapes-Datensatz besitzen eine Datengrofde von 200x200
Pixeln und werden zur Vergleichbarkeit der beiden Anwendungsbeispiele auf eine einheitliche Da-
tengrofie von 28x28 Pixel verkleinert. Es ist jedoch auch moglich, eine héhere Auflésung zu verwen-
den, die insbesondere im zweiten Anwendungsbeispiel zu besseren Klassifikationsergebnissen fithren
kann.

Die Grofse des Bildsegments muss dieselbe Datengrofse wie die Trainingsdaten besitzen. Zu diesem
Zweck wird die bilineare Filterung gewéhlt, die das Bildsegment durch eine lineare Interpolation auf
die entsprechende Pixelanzahl verkleinert, wie in Bild 4 gezeigt.

| 330 Pixel |
T h| 28 Pixel

 —

[9X1d O€E
[9Xld 8¢

Bild 4: Skalierung des Bildsegmentes (ohne zweidimensionale Filterung)

Das MLP erwartet einen Eingangsvektor. Daher muss das Bild in einen Vektor der Lange 784 umge-
wandelt werden. Der Eingangs- und Ausgangsvektor des MLPs ist vom Datentyp LREAL oder REAL.
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Zusatzlich zur Umwandlung der Bilder in Vektoren werden die Werte der Pixel auf einen Bereich zwi-
schen 0 und 1 normalisiert, indem alle Werte durch 255 dividiert werden.

5.3 Trainieren des Modells

Das Training wird mit Keras bzw. MATLABs "Neural Networks Pattern Recognition" durchgefiihrt.
Im Falle von Keras kann das Training in Google Colab stattfinden. Die bereitgestellte Rechenleistung
ist sehr grof, und das Training kann auf einem Grafikprozessor erfolgen. Dies hat den Vorteil, dass die
bendtigte Trainingszeit im Vergleich zum Training auf einem Standard-PC sehr kurz ist. Aufderdem
konnen sehr viele Daten gleichzeitig in das Netz geladen werden.

Bei Verwendung von MATLAB kann das Training iber die Cloud-Losung "MATLAB Online" erfolgen.
Offline-Trainingsoptionen sind fiir Keras und MATLAB ebenfalls verfiighar.

Das Training fiir die Ziffernklassifikation in Keras bzw. MATLAB basiert auf dem gleichen Modell. Es
besteht aus einer Eingabeschicht mit 784 Neuronen und einer Ausgabeschicht mit 10 Neuronen. Zwi-
schen der Eingabe- und der Ausgabeschicht werden zwei versteckte Schichten mit je 90 Neuronen
verwendet. Fiir die versteckten Schichten wird die Aktivierungsfunktion "sigmoid" und fiir die Ausga-
beschicht die Aktivierungsfunktion "softmax" verwendet.

Die Netzwerkarchitektur fiir die Klassifikation der Formen besitzt einen dhnlichen Aufbau. Die Einga-
beschicht besteht aus 784 Neuronen. Anschliefsend folgen zwei versteckte Schichten mit 512 und 256
Neuronen. Bei beiden versteckten Schichten wird die Aktivierungsfunktion ,,sigmoid“ verwendet. Die
beiden versteckten Schichten besitzen aufierdem eine Dropoutrate von 70%. Die Ausgabeschicht be-
steht aus vier Neuronen mit der Aktivierungsfunktion ,,softmax*.

Bei Keras wird ADAM als Optimierer gewdahlt, bei MATLAB ist es der Scaled Conjugate Gradient Algo-
rithmus. In beiden Féllen wird die kategoriale Kreuzentropie als Verlustfunktion verwendet.

Durch die Verwendung von Dropout-Layern kénnen die Ergebnisse fiir die Klassifikation der Formen
im zweiten Anwendungsbeispiel deutlich verbessert werden. Dropout-Layer werden aktuell von MAT-
LABs "Neural Networks Pattern Recognition" nicht unterstiitzt. Somit wird das Training fiir das zweite
Anwendungsbeispiel in Keras durchgefiihrt.

Der Original-Datensatz [13] fiir das Anwendungsbeispiel zur Klassifikation der Formen wird erweitert,
in dem der Datensatz erneut geladen und jedes Bild mit Rauschen iiberlagert wird. Der Datensatz be-
steht damit aus insgesamt 26308 Bildern. Fiir das Trainieren iiber 150 Epochen mit Keras benotigt
Google-Colab bei einer ,Batch Size“ von 512 insgesamt 82,1 Sekunden.

5.4 Einsatz des Modells in der industriellen Steuerung

Der wesentliche Schritt fiir den Einsatz des neuronalen Netzes ist seine Umwandlung in maschinen-
lesbaren Code mit Hilfe eines Compilers. Das Produktionssystem lauft auf einem Industrie-PC. Es be-
herbergt die Steuerung der Maschine selbst, die Steuerung des Transportsystems, die Steuerung des
Deltaroboters, die Bildverarbeitung und das neuronale Netz. Im Folgenden werden drei Optionen fiir
die Implementierung eines trainierten neuronalen Netzes in eine SPS-Laufzeitumgebung vorgestellt.

— Option 1: Nach dem Training eines MLPs mit MATLAB wird das neuronale Netz in einen Simu-
link-Block mit einem Eingangsvektor und einem Ausgangsvektor exportiert. In einem néchsten
Schritt kann der PLC-Coder von Simulink einen Funktionsbaustein fiir Codesys, B&R Automation
Studio, Siemens TIA Portal, Rexroth Indraworks, Rockwell Studio oder Beckhoff TwinCAT 3 gene-
rieren. Im Fall des Produktionssystems wird ein Funktionsbaustein fiir TwinCAT 3 generiert.

— Option 2: MATLAB wird fiir das Training des MLPs verwendet. Das neuronale Netz wird in einen
Simulink-Block exportiert, wie in Option 1 geschehen. Im néchsten Schritt wird das TwinCAT-Tar-
get fiir Simulink verwendet, um das neuronale Netz in C++-Code zu konvertieren und eine aus-
fihrbare TwinCAT-Laufzeitdatei zu erstellen, die in die TwinCAT-Ldsung integriert werden kann.
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— Option 3: Das Training des MLPs wird mit Keras durchgefiihrt und als ONNX-Datei exportiert. Mit
dem ML Model Manager der TwinCAT-Bibliothek TF3810 [14] wird sie in eine Bindrdatei umge-
wandelt. Diese Datei wird geladen und in der TwinCAT-Laufzeit mit Hilfe von Funktionsbaustei-
nen der TF3810-Bibliothek ausgefiihrt.

Die Produktionsanlage wird mit einer TwinCAT-Laufzeit betrieben, die auf einem Industrie-PC C6920
von Beckhoff mit einem Intel®-Celeron®-T3100-1,9-GHz-2-Core-Prozessor gehostet wird. Die verwen-
dete Laufzeitumgebung ist TwinCAT 3.1 Build 40245,

6 Ergebnisse

Die drei Optionen werden in der oben beschriebenen SPS-Laufzeitumgebung verglichen. Insgesamt
wird jedes Netzwerk jeder Option einhundertmal ausgefiihrt. Gemessen wird die Zeitspanne von der
Bereitstellung der Eingaben bis zum Empfang der Ausgaben des neuronalen Netzes.

Die durchschnittliche / maximale / minimale Ausfiihrungszeit fiir das neuronale Netz der Ziffernklas-
sifikation von Option 1 betrdgt 217 ys, 221 ys und 214 ps. Die durchschnittliche / maximale / minimale
Ausfiihrungszeit von Option 2 betréagt 99 ps, 103 ys und 98 us. Die durchschnittliche / maximale / mi-
nimale Ausfiihrungszeit von Option 3 betrdgt 54 ys, 59 ys und 53 ps.

Eine weitere Reduzierung der Ausfiihrungszeit der Netzwerke kann durch die Verdnderung des Da-
tentyps im neuronalen Netz erreicht werden. Wird der Datentyp von LREAL auf REAL verdndert, so
verringert sich die durchschnittliche Ausfiihrungszeit bei der Option 1 auf 156 ps und bei der Option
3 auf 39 ps. Bei der Verdnderung des Datentyps sind keine signifikanten Abweichungen der Ergebnisse
der Netzwerke im Vergleich zum Datentyp LREAL festgestellt worden. Eine Anderung des Datentyps
von LREAL auf REAL ist bei der Option 2 nicht méglich gewesen.

Fir das zweite Anwendungsbeispiel zur Identifikation der vier Formen betrédgt die durchschnittliche
Ausfiihrungszeit 275 ys unter Verwendung des Datentyps REAL.

7 Diskussion

Fir die erste Option sind folgende Punkte zu nennen:

1. Das Arbeiten mit MATLAB /Simulink wird oft als intuitiv empfunden. Der Export des neuronalen
Netzes mit dem PLC-Coder ist einfach.

2. Der Export aus Simulink iiber den PLC-Coder ist fiir alle gdngigen SPS-Entwicklungsumgebungen
moglich.

3. Die PLC-Coder Toolbox ist nicht im Standardumfang von MATLAB enthalten und erhoht die
MATLAB-Lizenzkosten.

4. Der Compiler ist ein generischer Code-Translator und ist nicht fiir neuronale Netze optimiert.

5. Dasneuronale Netz benétigt eine durchschnittliche Ausfithrungszeit von 217 ps. Es ist damit etwa
viermal so langsam wie die schnellste Option (3).

Fir die zweite Option gilt folgendes:

1. Der Exportdes neuronalen Netzes mit Simulink Coder erzeugt plattformunabhéngigen C/C++ Code.
Es wird jedoch ein herstellerspezifisches Target benétigt, um das neuronale Netz in die SPS-
Laufzeitumgebung einzubinden.

6 Esist zu betonen, dass die folgenden Ergebnisse fiir eine SPS-Laufzeitumgebung gelten, die auf
einem Intel-Multicore-Prozessor beheimatet ist. Es gibt auch Moglichkeiten, die neuronalen Netze
auf separaten Prozessoren auszufiithren. Siemens bietet z. B. das Erweiterungsmodul TM-NPU [15]
fir die S7-1500 an, auf dem ein neuronales Netz ausgefiihrt werden kann.
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2. Die Integration des neuronalen Netzes in die SPS-Laufzeitumgebung mittels herstellerspezifischer
Targets ist auf eine Teilmenge von Automatisierungsanbietern beschrankt. Sie ist oft nur fiir soge-
nannte Soft-SPSen moglich. Bei klassischen hardwarebasierten SPSen ist dies nicht moglich.

3. Der Simulink Coder in Verbindung mit der TE1400 von TwinCAT ist im Vergleich zum SPS-Coder
kostengiinstig.

4. Der Coder verwendet einen Code-Translator, der fiir ein breites Spektrum von Aufgaben geeignet
ist und daher nicht fiir neuronale Netze optimiert ist.

5. Das neuronale Netz bendétigt eine durchschnittliche Ausfiihrungszeit von 99 ps. Es ist damit etwa
doppelt so langsam wie die schnellste Option (3).

Bei der Verwendung von MATLAB fiir das Training des neuronalen Netzes (erste und zweite Option)
muss zwischen flachen neuronalen Netzen und tiefen neuronalen Netzen unterschieden werden, da
hierfiir unterschiedliche MATLAB-APIs (die jedoch in derselben Toolbox verflighar sind) verwendet
werden. Ein flieBender Ubergang zwischen diesen beiden APIs ist nicht méglich. So werden beispiels-
weise Dropout-Schichten in den flachen neuronalen Netzen von MATLAB nicht unterstiitzt.

Die dritte Methode unter Verwendung von Keras und TwinCAT 3 Machine Learning Inference Engine
TE3810 hat die folgenden Eigenschaften:

1. Keras ist kostenlos und ein weit verbreitetes ML-Framework in der industriellen Umgebung. Zwi-
schen den verschiedenen Toolboxen gibt es keine Unterschiede in Bezug auf Training, Modellstruk-
tur und Funktionsumfang. Die Verwendung von Dropout-Layern ist moglich.

2. EinImport des neuronalen Netzes ist tiber das Standardformat ONNX [7] m&glich und kann in eine
Bindrdatei umgewandelt werden. Somit ist ein Know-how-Schutz maéglich.

3. Verschiedene neuronale Netze konnen wiahrend der Ausfiihrung der SPS-Runtime geladen wer-
den.

4. Esist moglich, Fehlerzustinde beim Laden und Ausfithren des Netzes abzufragen.

5. Der verwendete Compiler ist fiir neuronale Netze optimiert.

6. Das neuronale Netz benétigt eine durchschnittliche Ausfithrungszeit von nur 54 ps, das ist etwa
doppelt so schnell wie die zweite Option und etwa viermal so schnell wie die erste Option.

7. Esist auch moglich, den Datentyp REAL statt LREAL fiir den Eingangs- bzw. Ausgangsvektor des
MLP zu verwenden. In diesem Fall betrigt die Ausfithrungszeit nur 39 ys statt 54 ys.

Die Abweichung zwischen den Ausfithrungszeiten der beiden Anwendungsbeispiele ldsst sich damit
erklaren, dass das Modell fiir den four-shape-Datensatz mehr als fiinfmal so viele zu erlernende Para-
meter besitzt. Somit steigt die Rechenzeit fiir die Klassifizierung.

8 Fazit

Die Ausfithrung von neuronalen Netzen zur Bildanalyse wird in Sub-Millisekunden demonstriert. Im
besten Fall werden die Klassifizierungsergebnisse auf einem Standard-Industrie-PC in nur 39 us be-
rechnet. Ubliche Bewegungssteuerungsaufgaben werden typischerweise in 1 - 2 ms ausgefiihrt. In der
obigen Anwendung ist die Bewegungssteuerungsaufgabe fiir das Transportsystem und den Deltarobo-
ter sogar 250 ps schnell. Das heifst, der ndchste Sollwert fiir die Bewegungssteuerung muss innerhalb
der ndchsten Zykluszeit von nur 250 ps vorliegen. Es wird gezeigt, dass selbst in dieser anspruchsvol-
len Echtzeitumgebung ausreichend Zeit bleibt, um die Bilder zu klassifizieren und die einzelnen Pro-
dukte in Abhingigkeit vom Klassifizierungsergebnis zu bewegen.

Der wichtigste Schritt zum Einsatz des neuronalen Netzes ist seine Umwandlung in maschinenlesba-
ren Code mit Hilfe eines Compilers. Der Compiler der TwinCAT 3 Neural Network Inference Engine
TF3810 ist der effizienteste, da er fiir neuronale Netze optimiert ist. Dartiber hinaus lassen sich damit
wéahrend der Ausfiihrung der SPS-Laufzeitumgebung verschiedene neuronale Netze laden. Dies bietet
den Vorteil, dass individualisierte Produktionssysteme bei einem Wechsel des neuronalen Netzes
nicht angehalten, neu konfiguriert und gestartet werden miissen.
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Die beiden Anwendungsbeispiele konzentrieren sich auf Produktionssysteme, deren Produkte in ihrer
Beschaffenheit variieren konnen. Dazu kdnnen auch Qualitdtseigenschaften gehoren. In diesen Féallen
kann Maschinelles Lernen (ML) sowohl den Programmieraufwand reduzieren als auch die Effizienz
herkémmlicher Bildverarbeitungslésungen verbessern und so flexible und agile Produktionsprozesse
ermoglichen.
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