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”No final, tudo vai dar certo.”

(Kinomoto Sakura, Cardcaptors Sakura)



RESUMO

O aprendizado de uma nova lingua sempre ¢ uma tarefa cheia de percalgos, por fatores como
falta de contato, gramética e prontncia. Essa dificuldade € ainda maior com linguas que nao
utilizam o sistema de escrita romano, como linguas orientais, tendo como exemplo o Japonés
e o Chinés. Uma das principais dificuldades relacionada ao aprendizado dessa lingua é o
aprendizado do kanji, sistema de escrita utilizado tanto no Japoné€s como no Chinés. Esse
sistema de escrita consiste de diferentes ideogramas, onde cada um pode representar uma ideia
ou conceito diferente. Tendo em vista essa dificuldade, esse trabalho apresenta um aplicativo

para dispositivos Android, utilizando redes neurais, para auxiliar nesse aprendizado.

Palavras-chaves: Kanji, Aprendizado de Kanji, Computacdo visual, Rede Neurais, OCR



ABSTRACT

Learning a new language is always a task full of obstacles, such as lack of contact, grammar and
pronunciation. This difficulty is even greater with languages that do not use the Roman writing
system, such as Eastern languages, taking Japanese and Chinese as an example. One of the main
difficulties related to learning this language is the learning of kanji, a writing system used in both
Japanese and Chinese. This system consist of different ideograms, with differents meanings.
Given this difficulty, this work aims to develop an application for Android devices, using neural

networks, to aid in this learning.

Key-words: Kanji, Kanji learning, Visual computing, OCR, Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

A lingua é um sistema simbolico formado por palavras e por leis combinatérias que
permitem o exercicio da linguagem verbal [CEREJA; MAGALHAES, 2004], ou seja, a fala

humana.

O aprendizado de uma nova lingua pode trazer inimeros beneficios para a vida de
uma pessoa. Entre os principais, estdo a melhoria nas capacidades cognitivas [BIALYSTOK;
MARTIN, 2004], na habilidade de tomar decisdes [KEYSAR; HAYAKAWA; AN, 2012] e, em
alguns casos, o adiamento, em até 5 anos, de um possivel aparecimento da doenca de Alzheimer
[CRAIK; BIALYSTOK; FREEDMAN, 2010].

Alguns fatores podem influenciar esse aprendizado. Entre esses fatores, se encontram a
idade [LIGHTBOWN et al., 1999], a estratégia de aprendizado utilizada [DORNYEIL; SKEHAN,
2003] e fatores pessoais, como ansiedade, personalidade da pessoa e aptiddo da mesma para esse
aprendizado [ELLIS, 2004].

Além disso, podem ser encontradas certas dificuldades durante esse processo, como
problemas com a fonologia, sintaxe e semantica [CHEN; CHANG, 2004], falta de exposicao
a lingua [GOH, 2000] e a falta de motivacdo do estudante durante o processo de aprendizado
[MASGORET; GARDNER, 2003].

A dificuldade encontrada durante esse processo pode ser ainda maior no aprendizado de
linguas cujo sistema de escrita € ndo-alfabético [ROSE; HARBON, 2013]. Segundo classificagdo
adotada pelo Instituto Linguistico da Defesa, algumas linguas com esse tipo de sistema sao
classificadas com "nivel 4", atribuido a partir do tempo que se necessitaria para adquirir niveis
de proeficiéncia [PAXTON; SVETENANT, 2014].

Um exemplo desses sistemas de escrita seria o kanji, utilizado principalmente na lingua
japonesa, juntamente com hiragana e katakana [DUNCAN et al., 2013], e chinesa, de forma
isolada. O kanji teve sua origem milhares de anos atrds, a partir de pictografias utilizadas pelos
chineses para representar o mundo a sua volta [TAMAOKA et al., 2002]. Foram adotados na

lingua japonesa como uma forma de representar o idioma falado [TAMAOKA, 2003].

As principais caracteristicas do kanji sdo a ordem dos tragos, suas leituras e os radicais
que o formam [MORI, 2014]. Normalmente, possuem dois tipos de leituras: a On, baseada
na pronuncia original chinesa, e a Kun, baseada na prontncia japonesa [TANAKA, 2015]
[VERDONSCHOT et al., 2013] [KUWANA, 2016].

Entre as principais dificuldades que o aprendizado de kanji pode trazer, estdo a com-
plexidade, as multiplas leituras que um kanji pode ter, a grande quantidade de kanji existentes
[GAMAGE, 2003] e grande possibilidade da ocorréncia de homofonia, ou seja, kanji, e conse-
quentemente palavras, com sons semelhantes, mas grafias completamente diferentes [TAMAOKA
et al., 2002].
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Com base no que foi apresentado, esse trabalho apresenta um sistema que auxilia o

estudante de lingua japonesa no aprendizado do kanji, através de redes neurais.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema destinado ao auxilio
do aprendizado de caracteres utilizados na lingua japonesa (kanji), voltado para estudantes da

lingua japonesa, utlizando redes neurais profundas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Construir um modelo de identificacio de kanji, utilizando aprendizagem de maquina;

e Desenvolver um aplicativo Android que utilize o0 modelo construido na identificacao

dos kanji;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secdo serdo apresentados, de forma detalhada, os conceitos necessarios para

entendimento do presente trabalho.

2.1 KANJI

Kanji sao ideogramas origindrios da China, que representam a lingua através de morfemas
(baseadas no significado), ao invés de fonemas (baseadas no som) [ROSE, 2013]. Exemplos
de kanjis podem ser vistos na figura 1. Foram levados ao Japdo por volta do século 1 D.C.
[LIBRENJAK; VUCKOVIC; DOVEDAN, 2012], como uma forma de representar o idioma
falado [TAMAOKA, 2003].

[lustrac@o 1 — Exemplo de kanjis

) )

Sao utilizados conjuntamente com dois alfabetos fonéticos: o hiragana (utilizado princi-
palmente como particulas, partes flexiondveis de verbos e adjetivos) e o katakana (utilizados

principalmente com loan words, termos cientificos, algumas onomatopeias, etc) [HINO; MIYA-
MURA; LUPKER, 2011] [CRUZ; TELES, 2017].

Mais de 10000 kanji podem ser encontrados na literatura japonesa; a0 mesmo tempo,
o conhecimento dos 2000 kanji mais utilizados permitem aos falantes da lingua a fluéncia na

leitura da lingua, ja que constituem mais de 99% dos textos escritos no idioma. [ROSE, 2013]

Os kanji s@o caracterizados pelos radicais que o formam [HIGUCHI et al., 2015], sua
ordem de tracos [MORI, 2014], suas leituras [TANAKA, 2015] [VERDONSCHOT et al., 2013]
e seu significado [OGIHARA et al., 2015]. Normalmente, possuem dois tipos de leituras: a
On, baseada na prontncia original chinesa, e a Kun, baseada na pronuncia japonesa [TANAKA,
2015] [VERDONSCHOT et al., 2013] [PERELLO, 2016].

Existem 214 radicais na lingua japonesa [WINIWARTER, 2017], divididos em 7 ca-
tegorias: hen (encontrados do lado esquerdo do kanji), tsukuri (encontrados do lado direito),

kanmuri (encontrados na parte de cima), ashi (encontrados na parte de baixo), kanmae (radicais
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que envolvem todos os outros elementos de um kanji), tare (radicais cujo formato extende-se
pela parte de cima e pelo lado direito do kanji) e nyou (radicais cujo formato extende-se pela
parte de baixo e pelo lado direito do kanji) [NISHIO, 2018] [KUWANA, 2016].

2.1.1 Kyoiku Kanji

Entre os kanji mais importantes, podemos destacar o kyouiku kanji, lista de 1006 kanji
ensinados nos 6 anos iniciais da educagdo bdsica japonesa [KOINUMA; TEZUKA, 2016] e
constituem cerca de 95% dos kanji utilizados [PAXTON; SVETENANT, 2014]. Ela € uma
sub-secao do Joyou Kanji, lista de 2136 kanji mais utilizados, ambas definidas pelo Ministério
de Educacao, Cultura, Esportes, Ciéncia e Tecnologia do Japao [BOSSARD, 2015].

Eles sdo classificados entre niveis 1-6, dependendo do ano em que ele € ensinado
[WINIWARTER, 2017]. Possuem a seguinte divisdo: 80 no primeiro ano, 160 no segundo, 200
nos terceiro e quarto anos, 185 no quinto ano e 181 no sexto e ultimo ano [TAEKO et al., 2013]
[PAXTON; SVETENANT, 2014].

2.2 COMPUTACAO VISUAL

Computacdo visual é uma area que envolve a aquisi¢do, representacao, processamento,
andlise, sintese e uso de informacdes visuais [GROLLER, 2013]. Além disso, ela estuda o
desenvolvimento de sistemas artificiais capazes de desenvolver uma percep¢ao de meio ambiente

através de informacdes visuais [BASSO, 2018].

A computagido visual envolve campos como os da computagdo grafica, visdo computa-
cional, visualizagdo, interagdo humano-computador [BADAM; FISHER; ELMQVIST, 2015],

andlise de dados, e-commerce e na drea da aprendizagem [GUHA, 2013].

2.2.1 Visao Computacional

Visdo computacional € um drea da computagdo visual que tem como objetivo a andlise,
modificacdo e entendimento em auto-nivel de imagens [PULLI et al., 2012], com o intuito de

produzir dados numéricos ou simbdlicos para realizar alguma funcao ou tomar decisoes.

E uma drea de pesquisa na automacio industrial, diagndstico médico e na navegacio
[FAHLGREN; GEHAN; BAXTER, 2015]. Essa drea combina mecanica, instrumentag¢do otica,
sensores magnéticos e tecnologia de processamento de imagens e videos digitais [ZHANG et al.,
2014].

2.2.1.1 Binarizacao

Binariza¢do é um processo de separacdo de valores de pixels de uma determinada
imagem em dois valores distintos, como branco pra o pano de fundo e preto para o primeiro

plano [FIRDOUSI; PARVEEN, 2014], sendo um passe chave do pré-processamento de qualquer
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sistema de andlise de imagens [MISHRA; ALAHARI; JAWAHAR, 2011]. Os métodos de
binariza¢cdo podem ser divididos em duas grande categorias: binarizacOes baseadas em clustering
e binarizagdes baseadas em threeshold [MOGHADDAM; CHERIET, 2010].

Ilustracao 2 — Exemplo de binarizag¢ao

Figura 1.4 — Placa antes da binarizacio

NA7675

Figura 1.5 = Placa depois da binarzagdo

As binariza¢des baseadas em clustering geralmente utilizam features baseados em
modelos para diferenciar textos do background e classifici-los [MOGHADDAM; CHERIET,
2010]. Exemplos desse tipo de classificagdo seriam a classificacdo fuzzy [PAPAMARKOS, 2001]
e segmentagao recursiva no espaco PCA [DRIRA, 2006].

J4 as binarizagdes baseadas em threshold consistem na tentativa de localizar um limite
para realizar a separacdo entre background e foreground [SEHAD et al., 2013]. Exemplos desse
tipo de binarizacdo seriam o método de OTSU, métodos baseados na entropia [SILVA et al.,
2008] e métodos baseados nos atributos dos ruidos [MOGHADDAM; CHERIET, 2010].

2.2.1.2 OCR (Optical Character Recognition)

OCR, acrdonimo para Optical Character Recognition [ANDRADE, 2016], é uma tecnolo-
gia de visdo computacional, capaz de reconhecer caracteres a partir de uma imagem, sejam eles
impressos, datilografados ou manuscritos [ROWINSKI; KEUTZER, 2016].

A ideia de reconhecimento de caracteres foi introduzida primeiramente pela invengao
do scanner de retina, um sistema de transmissdo de imagem que fazia o uso de mosaico de
fotocélulas [HAMAD; KAYA, 2016]. Um grande avango nessa drea ocorreu em 1890, com a
invencao do scanner sequencial por Nipkow [BERCHMANS; KUMAR, 2014].

Gustav Tauschek, de Vienna, na Austria, patenteou um mdquina bésica de leitura OCR

em 1929. Paul Handel, da General Electric, com um pedido de patente de um sistema similar, em
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abril de 1931, nos Estados Unidos [GARG et al., 2017], onde Tauschek conseguiu sua patente
em 1935 [BERCHMANS; KUMAR, 2014]. Ambas as maquinas utilizavam discos circulares
com os templates cravados neles. A imagem a ser reconhecida era, entdo, segurada na frente
do disco e iluminada. A luz era refletida de um parte dela, sendo focada através do buraco de
template e detectada por um foto-sensor [ BERCHMANS; KUMAR, 2014].

Mori et al. (1992) dividiu os sistema de OCR comerciais em trés geracdes: a primeira €
caracterizada pelo reconhecimento de textos impressos [KUMAR; JINDAL; SHARMA, 2011].
O sistema tipico dessa geracdo era o NCR 420, que utilizava uma fonte especial para os numerais
e 5 simbolos, chamadas de NOF ou bicodes [MORI; SUEN; YAMAMOTO, 1992].

A segunda geracgdo € caracterizada pelo reconhecimento de textos manuscritos [KUMAR;
JINDAL; SHARMA, 2011]. Inicialmente, era restrita a nimeros, somente. Tais maquinas
surgiram entre metade da década de 1960 e comeco da década de 1970. O sistema mais famoso
dessa época foi o IBM 1287, exibido na World Fair em Nova York, no ano de 1965. Esse
sistema era hibrido em relagdo ao seu hardware, ou seja, combinava tecnologia analédgica e
digital [MORI; SUEN; YAMAMOTO, 1992].

A terceira geracdo, comecada na década de 1970 [MORI; SUEN; YAMAMOTO, 1992],
caracteriza-se pelo reconhecimento de textos impressos que contenham degradagdo, e de textos
que possuam textos, graficos e simbolos matematicos [KUMAR; JINDAL; SHARMA, 2011].

2.3 REDES NEURAIS

Redes neurais € um grande conjunto de sistemas, que engloba sistemas dindmicos néo-
lineares, modelos de reducdo de dados e modelos de regressdao nao-linear flexivel. [SARLE,
1994]. Elas sdo frequentemente utilizadas para classificar padrdes, baseado em padrdes aprendi-

dos a partir de exemplos.

Redes neurais buscam representar o cérebro humano em um computador. Elas funcionam
assim por dois motivos [BUDIWATI; HARYATNO; DHARMA, 2011]:

e O conhecimento € obtido através de um processo de aprendizagem:;

e Neurdnios, também conhecidos como integridades sindpticas, sdo utilizados para

guardar o conhecimento;

Diferentes paradigmas empregam diferentes regras de aprendizagem, mas todos, de
algum maneira, utilizam padrdes estatisticos de um conjunto de exemplos de treinamento para
classificarem novos padrdes [SPECHT, 1990].

Redes neurais possuem trés usos principais: andlise de dados, modelagem de sistemas
nervosos bioldgicos e de inteligéncia, e como processadores e controladores de sinais adaptativos

implementados em hardware para aplicagdes em robds [SARLE, 1994].
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2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

Rede neural convolucional é um conjunto de camadas que transforma uma camada de
entrada, que contém dados pra alimentacdo, em uma camada de saida, que contém o resultado
desejado [CHABANNE et al., 2017].

Elas podem ser aplicadas em vérios tipos de sistemas, como, por exemplo, reconheci-
mento de imagens [SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014] e videos [DING; TAO, 2017], OCR[LV,
2011], classificacdo de imagens [HOWARD, 2013], sistemas de recomendac¢des [OORD; DIE-
LEMAN; SCHRAUWEN, 2013], andlises de imagens médicas [LI et al., 2014] e processamento
de linguagem natural [COLLOBERT; WESTON, 2008].

2.3.1.1 Processo de propagacao reversa

O processo de propagacdo reversa € um paradigma para aprendizagem e treinamento
de redes neurais, onde o valor de cada camada € ajustado continuamente [JIN et al., 2000]. E
uma dos paradigmas de redes neurais mais estudados e, entre suas qualidades, estdo a auto-
aprendizagem, a auto-adaptacdo, a robustez e a habilidade de generalizacao [DING; SU; YU,
2011].

Esse paradigma € composto de trés camadas: a de entrada, a escondida e a de saida.
O seu funcionamento ocorre em trés passos: o de aprendizagem, ou treinamento, o de testes
e o de validacao [PANDA; CHAKRABORTY; PAL, 2008]. Ele é geralmente utilizado para o

treinamento de redes neurais convolucionais [NG; TAY; GOI, 2013].

Esse tipo de rede usa os outputs de erro para mudar os valores de forma inversa. Para
obter esse valor, hd primeiro a propagacdo de forma inversa ou direta. Quando esse movi-
mento acontece, os neurdnios serdo ativados pela funcao sigméide (Ilustragdo 3) [BUDIWATI,
HARYATNO; DHARMA, 2011].

[lustracao 3 — Fungdo Sigmoide

fix) =
| +e™

2.4 TENSORFLOW

O Tensorflow € um sistema de aprendizagem de maquina que opera em larga escala, em
ambientes heterogéneos [ABADI, 2016]. E uma bilioteca open-source, desenvolvida pela Google
para computacdo numérica, utilizada hoje em dia em grandes empresas [ERTAM; AYDIN, 2017].
O Tensorflow suporta uma grande variedade de aplicagdes, mas € especialmente utilizado para

treinamento e inferéncia com redes neurais profundas [ABADI, 2016].
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O Tensorflow foi criado pelo time de pesquisa da Google Brain para substituir o Theano
[MUSHTAQ, 2018], uma biblioteca Python que permitia definir, otimizar, e avaliar expressoes

matematicas envolvendo arrays multi-dimensionais eficientemente [TEAM et al., 2016].
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao processamento e andlise de imagens

contendo kanji e similares.

3.1 KANJISNAP - APLICATIVO PARA SMARTPHONE BASEADO EM OCR PARA
O APRENDIZADO DE CARACTERES JAPONESES - KANJI

Aplicativo feito com o objetivo de auxiliar estudantes estrangeiros durante o aprendizado
dos caracteres utilizados na lingua japonesa (kanji). Para esse fim, foi utilizada a API de

reconhecimento de kanji oferecida pela NTT Docomo.

O aplicativo oferece para o usudrio, além de informag¢des basicas como leituras e signi-
ficados do kanji, palavras que o contenham e exemplos de frases com o mesmo. Além disso,
oferece um sistema de gamificagao, onde os estudantes usudrios da aplicacdo podem ter controle

do nivel de seu proprio nivel de aprendizado.

O aplicativo funciona da seguinte maneira: O usudrio, primeiramente, tira uma foto do
kanji do qual ele queira saber informagdes sobre. Apds a captura da imagem, o usudrio pode
escolher entre duas maneiras de reconhecimento: reconhecimento de toda a imagem ou de uma

area especificada pelo proprio usudrio.

Feita a escolha, a imagem €, entdo, enviada, através de um Requisi¢do HTTP, para a API
da Docomo, onde ocorre seu pré-processamento, o reconhecimento da drea onde estd inserido o

kanji e o OCR propriamente dito.

ApOs o processamento, o resultado € enviado de volta para o aplicativo por meio de uma
HTTPResponse, no formato JSON, contendo o caracteres extraidos, junto com uma lista de

palavras identificadas e sua localizagdes nas imagens.

Para a obten¢do das informacgdes tteis para o usudrio, sdo utilizados dois diciondrios,
disponibilizados por Jim Breen. O primeiro € um diciondrio de kanji, convertido para um
banco de dados SQLite, e com informagdes detalhadas de kanjis. O segundo € um dicionério
Japonés-Inglés online, que pode ser acessado por meio de um API, onde € possivel fazer simples

buscas através da propria URL, por meio de string queries.

O principal ponto negativo desse trabalho é a necessidade da existéncia de uma conexao
de rede para o funcionamento total do mesmo, ndo podendo ser utilizado como aplicativo
stand-alone. O KanjiAPP faz o reconhecimento dos kanji sem a necessidade de conexdo com a

Internet.
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3.2 RECONHECENDO CARACTERES JAPONESES MANUSCRITOS UTILIZANDO
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PROFUNDAS

Esse trabalho buscou fazer o reconhecimento de caracteres japoneses (kanji, hiragana
e katakana). Para esse proposito, foram utilizadas redes neurais convolucionais profundas e o
dataset fornecido pelo Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia Industrial Avancada (AIST, da

sigla em inglés), um dos datasets também utilizados nesse trabalho.

O modelo foi implementado no Tensorflow, na interface Keras. Os recursos computa-
cionais usados foram fornecidos pelo grupo de pesquisa em computacdo da Universidade de
Stanford.

Foram testadas nesse trabalho onze diferentes tipos de redes neurais convolucionais
profundas. A arquitetura geral consiste de uma camada convolucional relativamente pequena,
seguida de uma camada de ativacdo e uma de centralizacdo maxima. Isto é, entdo, repetido, onde,

durante cada repeticao, a camada convolucional aumenta seu tamanho em cada profundidade.

Para esse trabalho, buscou-se realizar quatro diferentes tarefas de classificac¢ao:

Diferenciacdo dos scripts entre hiragana, katakana e kanji;

Classificacao dos caracteres katakana;

Classificacdo dos caracteres hiragana;

Classificacdo dos caracteres kanyji.

Os caracteres katakana utilizados foram retirados do dataset ETL-1 e os caracteres
hiragana e kanji foram retirados do dasaset ETL-8. Todos os caracteres utilizados foram

binarizados em preto e branco utilizando o método de Otsu.

O treinamento foi realizado com a func¢do de ativacdo de softmax, com a utilizagao do
otimizador de Adam. Foram utilizados no treinamento, 80% de todos os exemplos disponiveis do
dataset correspondente, com 20% destes exemplos sendo utilizados para validagao cruzada. O
treinamento foi terminado quando a perda ocorrida na validacdo e na taxa de acurdcia comecaram

a estabilizar.

A acurdcia de classificacao foi utilizada como métrica principal para avaliar o desem-
penho dos modelos em todas as tarefas. Na primeira tarefa, que consistia na diferenciacdo
entre hiragana, katakana e kanji, o melhor desempenho foi realizado pelo modelo M11 com 11

camadas de peso, com acurécia resultante de 99.30%.

Ja na segunda tarefa, a de classificacdo de hiragana, o melhor modelo foi o modelo
M7-2, de 7 camadas de peso, com a acuracia de 96.50%. A terceira tarefa, a de classificacao
de katakana, teve seu melhor resultado com o modelo de 12 camadas de peso (M12), com a
acuricia de 98.19%.

A quarta e ultima tarefa, a de classificagcdo de kanji, foi realizada mais eficientemente pelo
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modelo M7-2, com acurécia de 99.64% no processo de classificacdo. Quando foi realizada uma
classificagdo combinada, combinando todas as tarefas anteriores, a melhor taxa de classificacdo

foi obtida pelo modelo M7-1, de 7 camadas de peso, que obteve acurécia de 99.53%.

O trabalho descrito foi utilizado como base para uma melhor interpretacdo dos conceitos,

pela utilizacdo de redes neurais e da mesma base de dados de kanji para seu desenvolvimento.

3.3 APLICACAO DE RECONHECIMENTO DE PADROES DE CARACTERES JAPO-
NESES (KANA) UTILIZANDO USANDO REDES NEURAIS

Aplicacdo que busca reconhecer e identificar caracteres japoneses (hiragana e katakana)
através de padrdes encontrados nos mesmos, utilizando redes neurais para esse fim. Para o

treinamento e testificacao da rede, foi utilizado o método de propagacao reversa.

Inicialmente, os caracteres utilizados no treinamento e na testificacdo (as imagens utiliza-
das em cada um desses passos tiveram diferentes fontes) foram escaneados de maneira off-line,
em diferentes fases. Os caracteres consistem de imagens, no formato bitmap, de tamanho 16 x

16 pixels, consistindo tanto de caracteres manuscritos quanto caracteres impressos.

Ap6és a captura dos caracteres, foi realizado o pré-processamento das imagens. Esse
processo consiste na limpeza do ruido e na redu¢do da espessura do caractere. Para a realizagao

desse processo, foi utilizado o algoritmo de Dilui¢do Bésica (Basic Thinning, em inglés).

O passo seguinte € o de extracdo das caracteristicas (features), utilizando processamento
de histogramas. Os padrdes utilizados s@o acumulados dos pixels pretos de cada linha, coluna,
e diagonais direita e esquerda de cada imagem, o que resulta em 16 linhas, 16 colunas e 36
diagonais direita e esquerda para cada caractere. Apos a extragdo, cada matriz formada € salva

no banco de dados para a posterior alimentag¢do do banco.

Os processos de classificacdo e treinamento utilizaram redes neurais, junto ao processo
de propagacdo reversa. Nessa etapa, o modelo foi alimentado utilizando os histogramas obtidos

na fase anterior.

A testificagdo foi realizada em duas diferentes fases. A primeira, com imagens utilizadas
durante o treinamento, obteve taxas de acerto entre 91 e 93%. J4, a segunda fase, que utilizou as
imagens de testes nao utilizadas durante o treinamento, e obtidas separadamente em relacdo a

elas, obteve resultado que variaram entre 26 e 40%.

Esse trabalho € relacionado pela utilizacdo de redes neurais para identificacdo de caracte-
res utilizados na lingua japonesa. Porém, o trabalho descrito consiste na identificagdo de um tipo

de caractere (hiragana e katakana), enquanto o presente trabalho identifica outro tipo, o kanji.
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4 KANJIAPP

Esse capitulo explica o desenvolvimento de uma aplicacdo Android, que utiliza apren-
dizagem de mdquina e redes neurais, implementados por meio do Tensorflow, da Google, para
reconhecer e fornecer informagdes de caracteres japoneses (kanji), com a finalidade de auxiliar

estudantes da lingua.

4.1 MATERIAIS UTILIZADOS

Essa secdo dedica-se a explicar os materiais utilizados para a confeccdo do modelo e o

desenvolvimento da aplicagdo.

4.1.1 Datasets
Foram escolhidos os seguintes datasets para a realizacao desse trabalho:

e Kanji300: dataset contendo quantidade variada de imagens de 300 kanji. E disponibi-
lizado pelo NDL Lab, servico experimental da Biblioteca Nacional da Dieta (Koku-
ritsu Kokkai Toshokan). Pode ser encontrado no link: https://lab.ndl.go.jp/cms/kanji300;

e ETL Character Database: dataset produzido pelo Laboratério de Eletrotécnica (atual
Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia Industrial Avancada (AIST)), com coo-
peragdo da Associacdo de Desenvolvimento da Industria Eletronica do Japao (atual
Associagdo de Industria de Tecnologia da Informacao e Eletronica do Japao), univer-
sidades e outras organizacdes de pesquisas. Contém cerca de 1.200.000 caracteres
escritos a mao e impressos, vindos de cerca de 800 diferentes kanji, obtidos entre os
anos de 1973 e 1984. Pode ser encontrado no seguinte link: http://etlcdb.db.aist.go.jp/

4.2 DESENVOLVIMENTO

Essa secao explicard como foi feito o desenvolvimento do aplicativo, desde a fase do

treinamento do modelo, até a fase de confec¢do da aplicagdo propriamente dita.

4.2.1 Treinamento

O treinamento foi realizado a partir de uma versao modificada de um cédigo de retreino,
disponibilizado pela prépria Google. O modelo utilizado foi treinado na arquitetura MobileNet
V1, demonstrada na ilustracdo 4. Essa arquitetura foi escolhida por ser a mais indicada para uso
em dispositivos moveis [HOWARD et al., 2017].

A arquitetura MobileNet utiliza convolugdes separdveis profundas, uma forma de convo-
lucdes fatorizadas que fatorizam uma convolu¢cao comum em uma convolu¢do profunda e uma

convolucdo 1 x 1, chamada de convolug¢do pontual [HOWARD et al., 2017].
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Ilustracao 4 — MobileNet V1
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Nessa arquitetura, a convoluc@o profunda aplica um filtro pra cada um canal inserido.
Ap6s esse passo, a convolucdo pontual aplica uma convolucdo 1 x 1 para combinar as saidas da
primeira convolugao. Esta separacdo possui o efeito de diminuir drasticamente o tamanho do
modelo e o custo computacional [HOWARD et al., 2017].

Nesse treinamento, foi utilizada a técnica de aprendizagem por transferéncia (do inglés
transfer learning). Essa técnica consiste na utilizacdo de um conhecimento adquirido em uma
tarefa similar para o aperfeicoamento da aprendizagem na tarefa desejada [TORREY; SHAVLIK,
2010].

A técnica descrita no trecho anterior foi usada para treinar o c6digo ja existente com
imagens disponiveis dos kanji, e utilizar o mesmo cddigo para o reconhecimento dentro do

aparelho.

Para a realizacdo do treinamento, os dois datasets foram divididos em suas respectivas
categorias, onde cada categoria representava um kanji diferente, e foram binarizadas, para

melhorar o seu contraste.

ApGs esse passo, o script foi executado, gerando os bottlenecks. Os bottlenecks sao,
de acordo com definicdo fornecida pelo Google, a camada anterior a camada responsdvel pelo

treinamento propriamente dito. Eles contém um conjunto de valores utilizados pelo classificador
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para distinguir entre as classes treinadas, ou seja, valores simples o suficiente para guardar

informacdes sobre as imagens utilizadas no treinamento.

Ap6s a geragdo dos bottlenecks, o treinamento em si € iniciado. Durante cada passo do
treinamento, sdo escolhidas, aleatoriamente, 10 imagens. O bottleneck de cada uma delas €,
entdo, recuperado, e alimentado a camada final do modelo, onde sdo feitas predi¢des. Com as
predicdes feitas, elas sdo comparadas com o seus respectivos labels, e, a partir disso, 0s pesos
sdo atualizados, treinados por meio do processo de propagacdo reversa, através de camadas de

filtros convolucionais.

No final, o algoritmo forneceu dois arquivos: um arquivo com a extensao .pb, correspon-
dente ao modelo treinado, € um arquivo com a extensao .txt, correspondente a lista de labels das

imagens utilizadas para o treinamento do modelo.

4.3 KANJIAPP

O aplicativo foi desenvolvido para a plataforma Android, por ser, atualmente, o sistema
operacional mobile mais utilizado do mundo, segundo relatdrio da StatsCounter [STATSCOUN-
TER, 2019 (acessado em 29 de maio de 2019)].

O aplicativo em si possui trés telas principais: a tela de inicio, que apresenta informagoes
bdsicas, e 0 acesso para outras partes do aplicativo; a camera, onde € feita a captura da imagem
para o reconhecimento; e a parte das informagdes sobre o kanji, que pode ser acessada a partir

da camera.

4.3.1 Tela de inicio

Como demonstrado na ilustragdo 3, a tela inicial possui um botao principal, utilizado
para levar o usudrio até a camera, que fara a captura da foto para identificacdo do caractere

desejado.

4.3.2 Camera

A camera, cujo acesso ocorre a partir da tela de inicio, € utilizada para a captura da
imagem a ser fornecida ao modelo, tendo como objetivo do reconhecimento do kanji capturado.
Nessa tela, pode-se observar o kanji reconhecido, escrito em letras brancas, na parte superior da

camera, além de um botdo na parte de baixo, que nos permite ver informacdes sobre 0 mesmo.

A construcao da camera € feita em duas partes: a principal e o fragmento (onde esta
contida a camera). A imagem &, entdo, analisada pelo classificador (modelo treinado anterior-
mente), com o resultado, no fim, sendo mostrado na parte superior da tela, como demonstrado na

ilustragao 4.
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Ilustracao 5 — Tela inicial

KanjiAPP :

Bem vindo ao KanjiAPP

Para iniciar a captura, clique no botéo abaixo.

Para poder obter, entdo, informagdes sobre o kanji identificado nessa tela, o usudrio pode
clicar no botao localizado na parte de baixo da mesma, onde estd escrito "Informagdes sobre o

Kanji", o que o levard para a tela explicada no tépico seguinte.

4.3.3 Informacoes sobre o Kanji

Nessa tela, demonstrada na ilustracdo 5, é possivel ver algumas informagdes sobre o
kanji identificado na tela anterior. As informagdes foram fornecidas ao aplicativo através de

arquivos de texto (formato .txt) e retiradas do site jisho.org.

FIGURE[HTB] EXEMPLO DE INFORMACOES DE UM KANJI SENDO FORNECI-
DAS [SCALE=0.60]IMAGENS/SCREENSHOT,0190617 —010503.PNGF'IG : BINAREXEMP1FIGURE

As informagdes mostradas nessa tela consistem em:

e Imagem do kanji procurado, com a sua respectiva ordem de tragos;

Leituras (on e kun) do kanji;

Significado(s) do kanji;

Informacdes bdsicas sobre o kanji, tais como o ano da escola bésica onde ele é

ensinado, sua frequéncia em jornais, etc;

Exemplos de palavras escritas utilizando esse kanyji.
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[lustracdo 6 — Camera
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5 CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou o processo de desenvolvimento de um aplicagdo que utiliza redes
neurais convolucionais implementadas no TensorFlow para identificar e fornecer informacdes
sobre caracteres japoneses (kanji), com o objetivo de auxiliar no aprendizado de estudantes da

lingua.

Essas dificuldades incluem a complexidade, as multiplas leituras que um kanji pode ter,
a grande quantidade de kanji existentes [GAMAGE, 2003] e grande possibilidade da ocorréncia
de homofonia, ou seja, kanji, € consequentemente palavras, com sons semelhantes, mas grafias
completamente diferentes [TAMAOKA et al., 2002].

Pelas dificuldades apresentadas, esse trabalho consistiu na apresentacdo do desenvolvi-
mento de um aplicativo mével, por conta de sua natureza portdvel, o que facilitaria o seu uso

pelos alunos da lingua.

A aplicacdo foi desenvolvida para Android (sistema operacional mével mais utilizado) e
utilizou redes neurais convolucionais, presentes no modelo MobileNet, do Tensorflow, e a técnica

de aprendizagem por transferéncia, para fazer a identificacio dos caracteres pretendidos.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Ente os possiveis aspectos que podem ser melhorados futuramente, com relacio a esse

trabalho estao:

e Segmentacdo: Atualmente, o aplicativo funciona somente com kanjis isolados, fora
de textos. Para trabalhos futuros, espera-se a elaboracdo de um algoritmo de segmen-
tacdo, para permitir o funcionamento dos mesmos com textos completos escritos em

lingua japonesa;

e Quantidade de kanjis: Atualmente, o aplicativo interpreta apenas os 1006 kanjis
que fazem parte do Kyouiku Kanji. Para trabalhos futuros, pretende-se aumentar a

quantidade de Kanji utilizados na elaboracdo do sistema;

e Melhorias gerais: Utilizacdo de novas arquiteturas de rede para testes de performance,

além de melhorias no design e na disponibiliza¢do de informacdes para o usudrio.
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