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INTRODUCERE

Proiectul dezvoltat sub coordonarea doamnei Conf. univ. dr. Adriana Birlutiu in cadrul
bursei de performanta stiintificd a avut ca obiectiv dezvoltarea unui sistem inteligent care sa

fie capabil sa recunoasca caracterele inscriptionate pe obiectele ceramice.

Pe perioada celor 6 luni in care s-a desfasurat proiectul de cercetare ne-am propus
studiul unei teme actuale si cu mare potential in viitor bazatd pe invatare profunda si tehnici
de vedere artificiala. Aceste doua concepte se imbina perfect si isi gasesc utilizare n tot mai
multe domenii precum: automotiv, productie, sanatate, agriculturd sau unele aplicatii social

media.

Retele neuronale adanci (en. Deep Learning) sunt considerate o ramura a invatarii
automate (en. Machine Learning) care are rezultate foarte bune in recunoasterea  si
clasificarea imaginilor precum si a vocii. Calitatea rezultatelor obtinute de aceste retele
neuronale este strans legata de volumul setului de date folosit pentru antrenare cat si de
calitatea imaginilor. Cu cat setul de date este mai consistent si de o calitate net superioara cu
atat rezultatele sunt mai precise uneori ajungandu-se chiar la o acuratete de peste 95%.

Vederea artificiala este un concept care defineste operatiunile efectuate pentru a oferi
calculatoarelor capacitatea de a vedea iIn mod asemdnator omului. Aceastd tehnologie este tot
mai populard si implementata pe tot mai multe dispozitive si sisteme software. Vederea
artificiala este tot mai cautata in ziua de azi deoarece pe piatd este o tendintd majord de

automatizare a cat mai multor activitati cotidiene si nu numai.

Rezultatele obtinute pe perioada desfasurarii proiectului de cercetare stiintifica au fost
prezentate la sesiunea de comunicari stiintifice a studentilor In-Extenso, Editia A XIX-A din
12 aprilie 2019 desfasurata de Universitatea “1 Decembrie 1918 din Alba Iulia si publicate in
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volumul aferent sesiunii Tn lucrarea cu titlul Recunoagsterea caracterelor inscripsionate pe

obiecte ceramice folosind tehnici de vedere artificiala si invatare automatd profundd. [1]

Rezultatele acestei activitati de cercetare au fost prezentate si la sesiunea de
comunicdri a cercurilor stiintifice studentesti In domeniile - inginerie electrica, electronica,
control si calculatoare SCCSS-IEECC, Editia A VI-A din 5-6 iunie 2019 desfasurata la
Universitatea ”Lucian Blaga” din Sibiu. Lucrarea Tehnici de vedere artificiald si invitare
automatd pentru optimizarea procesului de productie in industria portelanului a fost

realizatd impreuna cu Copindean Alin Gabriel si Golgot Mihai Radu. [2]

Scopul acestei cercetari a fost implementarea unei aplicatii care sa fie capabila sa
recunoasca caracterele inscriptionate pe farfurii. Primul pas a fost procesarea imaginilor prin
tehnici de vedere artificiala pentru a le imbunatati calitatea si a usura procesul de recunoastere
a caracterelor. Al doilea pas a fost recunoasterea caracterelor stantate pe obiectele ceramice

folosind retelele neuronale de invatare profunda.

Aceasta aplicatie este utila in industria portelanului deoarece reduce semnificativ

timpii si costurile de productie permitdnd automatizarea completa a procesului de fabricatie.

I. METODE SI INSTRUMENTE DE CERCETARE UTILIZATE
I.1. Tehnici de vedere artificiala

Vederea artificiala poate fi definitd ca un domeniu stiintific de interes care se afla la
intersectia dintre informatica, matematicd, inginerie, biologie si psihologie. Aceasta isi

propune sa reproduca vederea umana pe diferite dispozitive [1].

La baza vederii artificiale stau trei elemente majore: procesarea imaginilor,
segmentarea imaginilor si inteligenta artificiald. Combinarea celor trei elemente si adaugarea
de noi tehnici mult mai avansate va permite In viitor unui calculator sa vada lumea

inconjurdtoare in mod asemanator omului, primii pasi spre aceastd directie fiind facuti deja.

Procesarea imaginilor presupune aplicarea unor algoritmi de imbunatatirea a calitatii
sau a extragerii zonelor de interes. Procesarea digitala a imaginilor se ocupa in principal de:

identificarea unor pattern-uri, clasificare, extragerea zonelor de interes si proiectia grafica [3].



I.2. Retele neuronale adanci

O subramurad a Invatarii automate o constituie invatarea profunda (Deep Learning).
Acest tip de de retea neuronald este alcatuitd din mai multe straturi ascunse fiecare strat
indeplinind o anumita functie. Acest mod de organizare creste cu mult performanta
rezultatelor obtinute.

Pentru crearea unei retele neuronale adanci care sa execute sarcini cat mai apropiate de
cele executate de om este nevoie de un volum imens de date pentru antrenarea ei. In ziua de
azi oamenii creeaza acest volum de date care ar putea fi folosite pentru antrenarea unei astfel
de retele, dar marea problemi este etichetarea datelor. Impartirea datelor si selectarea lor este
un proces care trebuie efectuat de oameni ceea ce implica un consum de timp si de forta

umana.

In prezent retelele profunde au inceput si se integreze in cit mai multe activitati
cotidiene indeplinind sarcini precum: asistenti virtuali (exemplu Cortana, Alexa si Siri),
traducatori, soferi automati, recunoasterea faciala, medicina, sisteme de recomandari [4].
Retelele Deep Learning sunt excelente in recunoasterea imaginilor si a sunetelor dar si in
sistemele de recomandari. Un exemplu bun de a scoate in evidenta performanta acestui tip de
retele este algoritmul dezvoltat de DeepMind, AlphaGo, care a batut campionul mondial, Lee
Sedol, la Go din 2016 si pe noul campion mondial din 2017, Ke Jie [5].

I.3. Retele neuronale convolutionale

Retelele neuronale convolutionale (en. Convloutional Neural Network (CNN)) pot fi
considerate o subcategorie a retelelor neuronale adanci si au fost mentionate pentru prima data
in anul 1940 dar au putut fi folosite abia multi ani mai tarziu din cauza resurselor hardware
care erau mult inferioare la acea vreme. Acest tip de retele necesitd o putere imensa de
procesare si un volum mare de date dar obtin rezultate excelente in recunoasterea imaginilor

si a textului [6].

Denumirea acestor retele este datd dupda operatia matematica de convolutie.
Convolutia este o operatie In care doud functii produc o a treia functie care aratd cum forma

uneia este modificata de cealaltd. Convolutia este similara corelatiei incrucisate [7].

Retelele neuronale convolutionale folosesc filtre care analizeaza pixelii din jur si pe
baza relatiei de convolutie calculeaza o noua valoare, acest procedeu este reprezentat in Fig.

1.1 [8]. Acest tip de retele neuronale sunt excelente in analizarea imaginilor si a textului,
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fiind folosite intr-o gama variatd de domenii. De exemplu in medicina au reusit sa dea

diagnostice la fel de bine ca un medic cu multi ani de experienta.
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Fig. 1.1: Operatia de convolutie
Sursa: https://cdn-images-1.medium.com/max/1600/1*p- 47puSuVNmMRJINOXYPQCg.png

Il. REZULTATE OBTINUTE iIN URMA CERCETARII
11.1. Descrierea setului de date utilizat

Acest proiect de cercetare a fost o continuare a unui studiu publicat intr-un articol
stiintific [9], motiv pentru care in prima faza am folosit reteaua neuronala dezvoltatd in acel
studiu. Acea retea neuronald a fost antrenata pe un set de aproximativ 10000 de imagini.
Folosind acea retea am incercat sa implementez recunoasterea caracterelor pe farfurii
dreptunghiulare, prima versiune a aplicatiei recunostea caracterele doar de pe farfuriile

rotunde.

Setul de date pe care am lucrat contine 50 de imagini cu farfurii dreptunghiulare
obtinute de la o companie care activeaza in industria portelanului si cu care universitatea
noastrd are un parteneriat de colaborare. Un exemplu de astfel de imagine este redat in Fig
2.1.


https://cdn-images-1.medium.com/max/1600/1*p-_47puSuVNmRJnOXYPQCg.png

Fig 2.1: Exemplu de imagine analizata pentru recunoasterea caracterelor stantate pe

farfurii.

Deoarece rezultatele obtinute in procesul de recunoastere a caracterelor nu au fost cele
asteptate am ajuns la concluzia cé@ reteaua neuronald trebuie reantrenatd adaugandu-se mai
multe imagini dintr-o gama mult mai variata de tipuri. Pentru aceasta am inceput etichetarea
unui nou set de date. La momentul actual avem in jur de 1000 de imagini noi etichetate. Cand
reusim sd etichetdim un nou set de aproximativ 10000 de imagini vom reantrena reteaua

neuronald, aplicand si noi algoritmi pentru imbunatatirea rezultatelor.

I1.2. Limbajul si pachetele utilizate

Pentru realizarea experimentelor propuse in aceastd lucrare stiintifica s-a folosit
Matlab si pachetele: Deep Learning Toolbox, Image Processing Toolbox si Statistics and
Machine Learning Toolbox [10].

Matlab este un limbaj de programare bazat pe matrici care poate fi integrat cu alte
limbaje de programare. Ingineri si oameni de stiinta din intreaga lume il folosesc pentru a

analiza si proiecta sisteme si produse care ne influenteaza viata.

Deep Learning Toolbox ofera un framework pentru proiectarea si implementarea
retelelor neuronale profunde. Acest pachet vine cu un set de algoritmi, modele precompilate si
aplicatii care usureaza munca de dezvoltare a unui algoritm de recunoastere a formelor,

obiectelor sau caracterelor; sau a oricarui alt algoritm de deep learning.



Image Processing Toolbox oferd o gama variata de algoritmi de procesare, analiza,
vizualizare si dezvoltare de imagini. Acest pachet poate fi folosit pentru segmentarea si

imbunatatirea imaginilor, reducerea zgomotului si pentru diverse transformari geometrice.

Statistics and Machine Learning Toolbox ofera functii si aplicatii pentru a descrie,
analiza si modela datele. Setul de instrumente contine algoritmi de invatare automata

supervizata si nesupervizata.

11.3. Prezentarea aplicatiei dezvoltate

Primul pas in identificarea caracterelor inscriptionate pe obiectele ceramice este
identificarea zonei in care acestea sunt stantate. Dupa ce s-au identificat zonele se extrage din
imaginea In care este reprezentatd farfuria doar segmentele de interes. Acest proces este
cunoscut sub numele de segmentarea imaginii.

Pentru fiecare segment de imagine obtinut se stabileste daca contine unul sau mai
multe caractere. In cazul in care un segment contine mai multe caractere acesta este impartit
la rdndul sau Tn alte subsegmente.

Dupa ce imaginea a fost segmentata la nivel de caracter se foloseste reteaua neuronala

pentru a identifica simbolurile.

Deoarece imaginea in care este reprezentat obiectul ceramic contine si alte informatii
nesemnificative cum ar fi mediul unde a fost facuta, este important sa se identifice conturul
farfuriei si sa se extragd doar acea zond pentru urmatoarele procesdri. Procedeul de
identificare a conturului este urmatorul:

- Imaginea se converteste 1n alb negru

- Se elimina toate zonele conectate care contin un numar de pixeli mai mic decét
o valoare care se stabileste prin teste (aci s-a ales valoarea 80), pentru aceasta
se foloseste functia bwareaopen.

- Se gaseste zona in care se afld farfuria folosind functia regionprops, care
permite identificarea regiunilor conectate, si masurarea proprietatilor acestora.

Secventa de cod prin care sunt efectuate aceste operatiuni dar si alte elemente de

procesare este reprezentata in Fig. 2. 2, iar rezultatul obtinut in Fig. 2.3.



Ig = rgb2gray(I):

Ibw = im2bw(Ig,graythresh(Iqg)):

- o
o)
£ @
N
Il
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stats = regionprops (Ibw2, 'boundingbox', 'Area', 'Perimeter');

Fig. 2.2: Procesarea imaginii si identificarea zonei in care se gaseste farfuria.

Fig. 2.3: Incadrarea zonei in care se gaseste farfuria.

La farfuriile dreptunghiulare caracterele sunt inscriptionate fie pe partea dreapta fie pe
partea stanga. Avand aceasta informatie este important sa extragem din imagine doar partea
pe care se gasesc stantate caracterele. Pasi pentru identificarea partii care contine simbolurile
sunt:

- Se identifica contururile din imagine folosind functia edge, cu cat valoarea
pragului este mai mica cu atat se gasesc mai multe margini. Valoarea optima s-
a obtinut prin teste succesive si este de 0.15

- Pe baza marginilor obtinute se aplica functia imdilate care dilateaza imaginea
scotand in evidentd zonele in care se gasesc caracterele
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- Se identificd zonele conectate care au o arie mai mica de 25000 (valoare
obtinuta prin ncercari)

- Se Imparte imaginea in doua parti

- Se numara zonele conexe din ambele parti. Se stabileste mijlocul imaginii si
toate zonele conexe care au coordonatele mai mici decat jumatatea imaginii pe
X, se numara ca fiind zone din partea stanga; iar cele cu coordonate mai mare
ca fiind din partea dreapta.

- Pe baza valorilor obtinute se stabileste pe ce parte sunt stantate caracterele,
stdnga sau dreapta.

- Se extrage din imagine segmentul care incadreaza toate caracterele

O parte din secventa de cod care face cele mentionate mai sus este reprezentata in Fig.
2.4, iar rezultatul obtinut se regaseste in Fig. 2.5.
Ig = rgb2gray(Il):
Ig_ad = imadjust (Ig):
I edge = edge(Ig _ad, 'Canny',0.15,2.0);
SE = strel('Disk',18,4);
I edge = imdilate(I_edge, SE):

rx

4114 -ULITC LU LTl 3 | 4 MLOPEL LL

stats = regionprops(I_edge, 'Area', 'BoundingBox', 'Orientation’');

Fig. 2.4: Secventa de cod prin care se identificii zona in care sunt inscriptionate

caracterele.

Fig. 2.5: Zona in care sunt stantate caracterele.
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Dupa ce s-a identificat partea care contine caracterele (in exemplul prezentat partea
stangd) se trece la un nivel si mai detaliat de segmentare si anume identificarea segmentelor
care contin caracterele stantate. Aceste actiuni se executa folosind pasii mentionati mai sus. In

Fig. 2.6 este reprezentat rezultatul obtinut.

Fig. 2.6: In partea stangi este reprezentati identificarea zonelor cu caracterele pe
imaginea alb-negru, iar in partea dreapta pe imaginea color cu care se va lucra mai

departe

Pe baza informatiilor obtinute se extrag segmentele de imagine care contin caracterele.

Rezultatul obtinut in urma aplicarii algoritmului de extractie este reprezentat in Fig. 2.7.

Fig. 2.7: Caracterele si grupurile de caractere dupa extragerea din imagine.

Pentru fiecare imagine obtinuta se trece la recunoasterea caracterului sau a caracterelor
inscriptionate. Deoarece reteaua neuronald a fost antrenatd doar pe anumite tipuri de farfurii si
nu continea informatii cu toate caracterele s-a hotarat sd se facd doar recunoasterea

caracterului E” (care reprezintd tura de productie). Pentru identificare se foloseste functia
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classify care primeste ca input reteaua neuronala si imaginea si returneaza valoarea
caracterului inscriptionat in imagine. Secventa de cod care face cele mentionate este

reprezentata in Fig. 2.8 .

332 — graylm = imresize (grayIm, [53 26]):

333 — [label, score] = classify(convnet,grayIm(:,:,1)):
334 — labels = [labels label]:

335 = scores = [scores max (score)];

336

Command Window

Fig. 2.8: Secventa de cod prin care se clasifica caracterele din imagine.

11.4. Rezultate obtinute

Din cele 50 de imagini analizate, a fost identificat corect caracterul ”E” in 10 (20%) dintre
acestea, in 30 (60%) dintre ele s-a obtinut ca si rezultat caracterul ”9” (care este apropiat de

E), iar in celelalte 10 (20%) imagini s-au clasificat ca fiind alte caractere.

Aceste rezultate s-au obtinut din cauza ca s-a folosit o retea neuronala care a fost antrenata
pe un alt tip de farfurii, in care caracterul ”9” seamana mult cu caracterul ”E” din setul curent
de farfurii. Un alt motiv al obtinerii acestor rezultate este calitatea mult mai scazutd a
imaginilor. Tn Fig. 2.9 sunt reprezentate cele doud caractere, in partea stingi este caracterul
”9” inscriptionat pe primul tip de farfurii, iar in partea dreapta este caracterul E” stantat pe

actualul tip de farfurii.

Fig. 2.9: Reprezentarea caracterului ”9” si ”E”.
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11.5. Vederea artificiala in literatura de specialitate

In prezent in literatura de specialitate nu existd mentiondri despre recunoasterea

caracterelor inscriptionate pe obiectele ceramice, existand doar cateva articole de cercetare.

Cel mai relevant articol [9] fiind cel de la care a plecat si cercetarea de fata.

Desi nu sunt exemple din industria portelanului trebuie mentionate companiile care au

implementat vederea artificiala imbinatd cu retelele neuronale adanci in linia de productie

[11]:

Aquifi — combina senzorii 3D cu deep learning pentru a crea o vedere 3D
fluida. Aceastda implementare este utilda in automatizarea industriei si in
controlul calitatii.

LMI Technologies - a implementat o serie de scanner-e si senzori laser pe
linia de productie care sunt capabili sa masoare obiectele si sa le verifice
defectele la viteza liniei de productie.

Prophesee — si-a propus crearea unor masini industriale care sa fie capabile sa
manipuleze obiectele, sa le inspecteze si sd le urmareasca.

3D Infotech — foloseste lumina albastra si lasere pentru a putea masura
obiectele de pe banda in timp real.

VAIA Technologies - ofera solutii in procesul de ambalare si etichetare a
produselor prin implementarea unui soft care este capabil sa citeasca etichetele
si sa identifice daca sunt corecte sau nu.

Stemmer Imaging — au automatizat procesul de inspectie pe linia de
productie.

Industrial Vision - au creat aparate de fotografiat pentru industria masinilor
cu scopul de a automatiza procesul de productie si pe partea de inspectie a
calitatii.

Pick-1t 3D — a creat un robot care este capabil sa scaneze obiectele de pe banda

de productie si sd le amplaseze 1n pozitia corecta.
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111. COMENTARII ASUPRA REZULTATELOR OBTINUTE

Experimentele realizate in acest proiect de cercetare au imbinat tehnicile de vedere
artificiala cu retelele neuronale adanci si retelele neuronale convolutionale cu scopul crearii

unei aplicatie care sa poata recunoaste caracterele inscriptionate pe obiectele ceramice.

Rezultatele experimentale obtinute in acest proiect de cercetare au fost prezentate la
sesiunea de comunicari stiintifice a studentilor In-Extenso, Editia A XIX-A din 12 aprilie
2019 desfasurata de Universitatea “1 Decembrie 1918” din Alba Iulia unde am obtinut o
Mentiune si la sesiunea de comunicari a cercurilor stiintifice studentesti in domeniile -
inginerie electrica, electronica, control si calculatoare SCCSS-IEECC, Editia A VI-A din 5-6
iunie 2019 desfasurata la Universitatea “Lucian Blaga” din Sibiu unde lucrarea prezentata a

obtinut Premiu Special.

CONCLUZIILE CERCETARII

Tn acest raport s-a demonstrat ci se pot recunoaste caracterele inscriptionate pe obiecte
ceramice folosind tehnici de vedere artificiald, Deep Learning si retele neuronale

convolutionale.

Aplicatia dezvoltatd in acest proiect de cercetare vine in sprijinul companiilor din
industria portelanului care au nevoie de identificarea caracterelor stantate pe obiecte ceramice

cu scopul de a automatiza procesul de control al calitatii.
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