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This application is developed to help the companies from the porcelain industry to identify the
engraved characters on plates. In the first phase, the application identifies the part of the object
where the characters are engraved and then it starts to section the image to extract the characters
or the group of characters. After all groups of characters where identified, it uses a convolutional
neural network to recognize the characters from that image.

1. Introducere

Tema acestei lucrari este dezvoltarea unei aplicatii care este capabild sa recunoasca caracterele
inscriptionate pe obiecte ceramice. Pentru aceasta este important sa se identifice zonele 1n care sunt
stantate caracterele, sa se extraga aceste caractere din imagine si sa se foloseasca 0 retea neuronala
care va returna valoarea caracterelor.

Aceasta automatizare raspunde cerintelor din mediul industrial, universitatea noastra colaborand
cu 0 companie din industria portelanului, iar aceastd cercetare vine in sprijinul acestei colaborari.
Prin implementarea acestui proiect se doreste inlocuirea personalului care se ocupa cu verificarea
calitatii produselor, astfel reducandu-se costurile si timpii de productie.

Exista mai multe lucrari stiintifice care analizeaza problema recunoasterii caracterelor folosind
tehnici de vedere artificiala si invatare profunda. Aceastd lucrare este o extindere a lucrarii
”Automatic Character Recognition In Porcelain Ware”[1] care se concentreaza pe recunoasterea
caracterelor inscriptionate pe farfuriile rotunde. In prezenta lucrare se analizeazi un alt tip de obiect
ceramic, farfurii dreptunghiulare, si se doreste recunoasterea caracterelor inscriptionate pe acestea.

Aceastd cercetare s-a desfasurat in cadrul bursei de performanta stiintifica acordatd de catre
Universitatea 1 Decembrie 1918” din Alba Iulia pe perioada ianuarie — iunie 2019.

2. Tehnologii folosite
2.1. Tehnici de vedere artificiala

Vederea artificiald este un domeniu stiintific care se afld la intersectia dintre informatica,
matematica, inginerie, biologie si psihologie, avand cate putin din fiecare [2].

Pentru a putea recunoaste caracterele dintr-0 imagine este important ca imaginea sa fie de o
calitate cat mai buna. Daca insd nu dispunem de astfel de imagini ele trebuie procesate, aplicand
diferite filtre asupra lor. Procesarea presupune eliminarea zgomotelor, accentuarea zonelor de
interes, renuntarea la detaliile nesemnificative, etc.



Segmentarea imaginii este procesul prin care o imagine se imparte Tn mai multe zone cu scopul
de a simplifica si de a scoate in evidentd doar zonele semnificative ce urmeaza a fi analizate [3].
Prin analogie in cazul farfuriilor ne intereseaza doar zonele in care sunt stantate caracterele ce
urmeaza a fi recunoscute.

2.2. Retele neuronale adanci

Retelele neuronale adanci sunt o ramura a invatarii automate cu foarte multe aplicatii de succes.
Dupa cum ii spun si numele, o retea neuronala adanca este compusa din mai multe straturi ascunse,
ceea ce duce la o performanta mai buna in comparatie cu retelele simple. Straturile ascunse multiple
il permit retelei sd invete prin tehnica ierarhiei de caracteristici, adica fiecare strat se ocupa de
anumite caracteristici, care se combind de la un strat la altul pentru a produce un rezultat mai bun
[4].

In prezent, algoritmii bazati pe retele neuronale adanci au stabilit noi recorduri n ceea ce
priveste rezultatele obtinute in diverse probleme practice. Acest tip de retele exceleazd in
recunoasterea imaginilor si a sunetului, dar si in sistemele de recomandari. Ca si exemplu, retelele
profunde fac parte din algoritmul devzoltat de DeepMind, AlphaGo, care a batut campionul
mondial, Lee Sedol, la Go din 2016 si pe noul campion mondial din 2017, Ke Jie [5].

2.3. Retele neuronale convolutionale

Retelele neuronale artificiale reprezinti un mod de recreare a retelelor neuronale biologice. In
mod asemanator creierului uman acestea folosesc exemple pentru a invata informatii noi. Retelele
neuronale se pot clasifica dupa doua criterii fundamentale: dupa modul de propagare a semnalului
se impart in doua subcategorii: retele feed-forward si retele recurente (feed-back); dupa modul de
invatare se impart in urmatoarele subcategorii: retele cu invatare supervizatd si retele cu
autoorganizare [6].

Retelele neuronale convolutionale (en. Convloutional Neural Network (CNN)) au fost
mentionate pentru prima datd In 1940, dar au inceput sd fie utilizate doar in ultima perioada
deoarece aveau nevoie de resurse hardware ce in anii 1940 nu erau disponibile. Aceste retele
neuronale sunt compuse din mai multe straturi prin care datele sunt filtrate in categorii. CNN-urile
sunt utilizate cel mai adesea in recunoasterea imaginilor si prelucrarea textului [7].

Straturile convolutive sunt denumite asa dupd operatia matematicd de convolutie.
Convolutia este o operatie in care doua functii produc o a treia functie care aratd cum forma uneia
este modificata de cealaltd. Convolutia este similara corelatiei incrucisate [8]. Retelele neuronale
convolutionale sunt printre cele mai comune si robuste retele neuronale. Cercetatorii le folosesc
ntr-o multime de domenii inclusiv in medicing, unde s-au dovedit a fi eficiente in a da diagnostice
corecte, asemanatoare cu cele ale unui medic cu multi ani de experienta [9].

Unul din principalele obstacole in calea raspandirii CNN-urilor o constituie necesitatea unui
spatiu mare de stocare a datelor.

3. Analiza experimentali a problemei
3.1. Limbajul si pachetele utilizate

Pentru implementarea problemei abordate in aceasta lucrare s-a folosit Matlab. Pachetele
utilizate sunt: 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 stiintd 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
usureazd munca de dezvoltare a unui algoritm de recunoastere a formelor, obiectelor sau
caracterelor, sau a oricarui alt algoritm de deep learning.

Image Processing Toolbox ofera 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 automatd supervizata si
nesupervizata.

3.2. Setul de date utilizat

Setul de date utilizat contine 50 de imagini cu farfurii fabricate de o companie specializatd in
industria portelanului. Imaginile folosite pentru aceasta aplicatie contin farfurii dreptunghiulare care
au caracterele inscriptionate atit pe partea dreapti cit si pe partea stingd. In Figura 1 sunt
reprerzentate doud farfurii de acest tip, prima are caracterele inscriptionate pe partea dreapta iar a
doua pe partea stamga.

Figura 1: Imagini analizate pentru recunoasterea caracterelor stantate pe farfurie.



3.3. Descrierea aplicatiei

Pentru a putea identifica caracterele inscriptionate pe farfurii este important sa se identifice zona
in care se afla acestea, sa se stabileasca daca este un singur caracter sau daca este un grup de
caractere. Pentru a rezolva aceasta problema s-a folosit procedeul de segmentare a imaginii [1].

Primul pas este gasirea conturului farfuriei si decuparea zonei. Pentru aceasta, imaginea este
convertitd in alb negru, dupa care se elimina toate obiectele conectate care au un numar de pixeli
mai mic decat valoarea specificata folosind functia bwareaopen. Identificarea zonei in care se afla
farfuria se face folosind functia regionprops care identifica regiunile conectate si masoara
proprietdtile acestora. Secventa de cod care face cele mentionate dar si alte operatiuni de procesare
a imaginii este reprezentata in Figura 2, iar rezultatul obtinut se regaseste in Figura 3.

Ig = rgb2gray(I):

Ibw = im2bw(Ig,graythresh(Ig)):
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bwareaopen (Ibw, 80, 8);
trel('disk',6 4) ;
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stats = regionprops (Ibw2, 'boundingbox', 'Area', 'Perimeter'):;

Figura 2: Procesarea imaginii si identificarea zonei in care se gaseste farfuria.

Figura 3: Incadrarea zonei in care se gaseste farfuria.

Urmatorul pas este identificarea zonei in care sunt inscriptionate caracterele, in partea dreapta
sau 1n partea stanga a farfuriei. Pentru aceasta se foloseste functia edge care identifica contururile
din imagine, cu cat valoarea pragului este mai mica cu atat identificd mai multe margini. Imaginea



obtinutd se dilateaza folosind imdilate, accentuandu-se zonele in care se gasesc caracterele. Dupa
aceasta se aplica din nou functia de identificare a zonelor conectate. Se Tmparte imaginea in doua
parti si se numira zonele conexe. In functie de numarul zonelor conectate predominante in una din
parti, se stabileste daca caracterele sunt stantate pe partea stanga sau pe partea dreapta. Secventa de
cod descrisa se regaseste in Figura 4, iar rezultatele sunt reprezentate in Figura 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):

stats = regionprops(I_edge, 'Area', 'BoundingBox', 'Orientation');
Figura 4: Secventa de cod prin care se identifici zona in care sunt inscriptionate caracterele.
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Figura 5: Zona in care sunt stantate caracterele.

Dupa identificarea partii (Stdnga sau dreapta) pe care se afla caracterele se trece la identificarea
zonel 1n care sunt inscriptionate caracterele. Pentru aceasta se folosesc tehnicile mentionate mai sus.

Rezultatul obtinut este reprezentat in Figura 6.



Figura 6: Marcarea zonelor in care sunt inscriptionate caracterele.

In pasul urmaétor se trece la segmentarea imaginii in patru imagini care contin zonele unde sunt
stantate caracterele. Aceste imagini sunt reprezentate in Figura 7.

Figura 7: Caracterele si grupurile de caractere dupa extragerea din imagine.

Pentru fiecare imagine In parte se trece la recunoasterea caracterului sau a caracterelor
inscriptionate. Ca prim pas algoritmul s-a concentrat doar pe recunoasterea caracterului ”E”. Pentru
recunoasterea acestui caracter se foloseste o retea neuronald deja antrenata pe recunoasterea cifrelor
si a literelor. Secventa de cod care clasifica caracterele este reprezentata in Figura 8.

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

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

BE|= scores = [scores max (score)]:

336

Command Window
ans =
TR
Figura 8: Secventa de cod care clasifica caracterele din imagine.

Pentru identificarea caracterelor se foloseste functia classify care primeste ca input reteaua
neuronald si imaginea, iar ca rezultat returneaza valoarea caracterului inscriptionat in imagine.



3.4. Rezultate obtinute

Din cele 50 de imagini analizate, a fost identificat corect caracterul ”E” in 10 (20%) dintre
acestea, 1n 30 (60%) dintre ele s-a obtinut ca si rezultat caracterul ”9” (care eSte apropiat de E), iar
n 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” seamdna mult cu caracterul ”E” din tipul curent de
farfurii. Un alt motiv al obtinerii acestor rezultate este calitatea mult mai scizuti a imaginilor. In
Figura 9 sunt reprezentate cele doud caractere, in partea stanga este caracterul ’9” inscriptionat pe
primul tip de farfurii, iar in partea dreapta este caracterul ”E” stantat pe actualul tip de farfurii.

Figura 9: Reprezentarea caracterului ”9” si "E”.

4. Concluzii si directii de cercetare viitoare

In concluzie aceasta aplicatie vine in sprijinul companiilor din industria portelanului care au
nevoie de identificarea caracterelor inscriptionate pe farfurii.

Pe viitor aceasta aplicatie va fi extinsa pentru a recunoaste caracterele stantate si pe alte tipuri de
farfurii. Se poate trece si la un pas mult mai avansat acela de a utiliza aceasta aplicatie pentru
recunoasterea caracterelor marcate si pe alte obiecte.

Tot ca directie viitoare se doreste re-antrenarea retelei neuronale cu o gama mult mai variata de
caractere, ceea ce va duce la imbunatatirea semnificativa a rezultatelor obtinute in recunoasterea
caracterelor.

Multumiri

Aceastd lucrare a fost sustinutd de Universitatea 1 Decembrie 1918” din Alba Iulia prin
intermediul bursei de performanta stiintifica din perioada ianuarie - iunie 2019.
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