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Resumo

Este trabalho apresenta um aplicativo para celulares, que realiza o reconhecimento
de caracteres japoneses com a utilizacdo de redes neurais profundas. Visando
auxiliar estudantes do idioma no nivel intermediario, o software é utilizado para
selecionar um pedaco de uma imagem, onde esta o caractere que se deseja estudar
e reconhecé-lo através de uma rede neural profunda (deep neural network), exibindo
na tela sua pronuncia e significado. O software também cria um relatério com
quantas vezes um determinado caractere precisou ser reconhecido pelo estudante,
para assim auxiliar a identificar aqueles caracteres em que tem havido mais

dificuldades, e possa assim focar em estuda-los.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Redes Neurais Profundas. Japonés.

1 Introducgao

Este trabalho apresenta um software para celulares focado em auxiliar

estudantes de nivel intermediario do idioma japonés a identificar caracteres e

palavras, que ainda néo conseguem reconhecer. Através do aplicativo, o estudante
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pode selecionar o caractere em uma imagem, capturar e realizar a inferéncia através
de uma rede neural profunda. O aplicativo traz para a tela do celular o som e
significado do caractere, além de armazena-lo em um diagnéstico para consultas de
caracteres em que mais foi necessario o uso da inferéncia.

O idioma japonés & composto por trés alfabetos, sendo o kanji o mais
complexo deles, consistindo de aproximadamente mais de cinco mil caracteres
chineses. Desses, a lista Joyo Kanji contém 2136 kanjis que sao utilizados
frequentemente em jornais, livros e revistas. Os kaniji, diferente do alfabeto romano
que € baseado em fonética, sdo caracteres que apresentam uma leitura a partir de
ideogramas, ou seja, cada caractere representa uma idéia.

Esse trabalho visa atender a necessidade de estudantes do idioma japonés,
que possuam um conhecimento intermediario do idioma. Os métodos e escolas para
a aprendizagem do idioma consideram que o estudante possui um nivel de
conhecimento iniciante, o que pode proporcionar um rendimento menor para aqueles
em nivel intermediario. Assim, oferecer um sistema que se adeque ao nivel de
conhecimento do estudante sem duvida facilita o aprendizado.

Hoje se tornou comum utilizar de ferramentas para auxiliar na leitura de
caracteres japoneses quando o estudante possui um conhecimento intermediario ou
avangado, como o KanjiTomo, uma ferramenta para identificar caracteres japoneses
de imagens (KanjiTomo, 2019). Porém, a utilizagcao de tais ferramentas pode criar
um vicio, que impede o estudante de aprender palavras novas. E nenhuma dessas
ferramentas apresenta um relatério de palavras consultadas, que poderiam auxiliar o
estudante com caracteres ou palavras que esta tendo mais problemas.

Kim (2015, p13) acredita que experiéncia e exemplos sdo as melhores
ferramentas para se dominar o Japonés. Pois assim, € facil entender como cada
conceito € usado em diferentes contextos. Portanto, € aconselhavel praticar Japonés
0 maximo possivel e consultar a algum manual de gramatica ou dicionario quando
surgirem duvidas. A internet possui um material vasto de recursos para
aprendizagem. Também é sugerido comprar livros ou histérias em quadrinhos para
ajudar na pratica da leitura. Portanto, ler materiais em japonés € essencial para se

dominar o idioma.



O Joyo kanji (% FiEF) foi uma lista criada pelo Ministério da educacgao do
Japao reunindo os principais kanijis utilizados no dia a dia que vem sendo atualizada
desde 1941, eventualmente adicionando ou removendo novos kanjis. Possui esse
nome desde 1981 e reune hoje um total de 2136 caracteres. Ao se conhecer ao
menos metade desses caracteres, ja € possivel ler revistas, jornais e coisas do
cotidiano japonés (Suki Desu, 2019). O sistema abordado neste trabalho tem um
foco nessa lista, o que proporcionara uma aprendizagem efetiva e produzira bons
resultados o mais rapido possivel.

O sistema foca em auxiliar usuarios na leitura, criando um sistema n&o
intrusivo para quem prefere estudar praticando a leitura do idioma e criando
relatérios para que o usuario conheca melhor suas dificuldades.

Esse artigo possui a seguinte estrutura: a segédo 2 apresenta os conceitos e
tecnologias relacionados ao trabalho, sendo seu referencial tedrico. A segdo 3
apresenta o desenvolvimento do sistema, incluindo as ferramentas utilizadas,
andlise e metodologia que foi seguida. A segdo 4 mostra o funcionamento do
sistema, demonstrando testes de uso do reconhecimento e diagndstico. A segéo 5
apresenta outros sistemas, que possuem uma finalidade parecida e quais as
diferengas entre o sistema desenvolvido neste trabalho com eles. Por ultimo, a
secdo 6 mostra as conclusdes feitas ao final do trabalho, assim como os planos de

implementagdes futuras.
2 Conceitos e Tecnologias

Nessa secado serdo apresentados os principais conceitos relacionados ao
trabalho realizado, assim como as referéncias pesquisadas, que auxiliaram no
desenvolvimento do sistema.
2.1 O Idioma Japonés

O japonés nao possui somente um alfabeto, como acontece com idiomas

baseados no alfabeto romano, mas trés sistemas de escritas. Sdo estes o Hiragana,

Katakana e Kanji. No sistema de escrita japonesa, os trés sdo utilizados ao mesmo



tempo, em situacdes diferentes. Aprender os trés é essencial para se aprender a ler
o idioma (RAFAEL, 2019). O sistema de escrita japonesa teve origem no chinés, que
foi adaptado e transformado nos trés alfabetos utilizados hoje. Mesmo apés a
adaptacao e o tempo que se passou, ainda ha muitas semelhancgas entre caracteres

chineses e japoneses (MITYE, 2019).

2.1.1 Hiragana

Hiragana é o caractere basico de fonética Japonés. E possivel escrever
qualquer palavra em japonés utilizando Hiragana. Porém, como o Japonés nao usa
espacos, a leitura fica dificil de decifrar quando escrevemos utilizando somente ele
(KIM, 2014, p16). Hiragana consiste de 46 caracteres, cada um com sua propria
fonética. Esses 46 caracteres podem ter sua fonética modificada usando-se dois
diacriticos ou um pequeno circulo acima do caractere. Os caracteres basicos ainda
podem ser utilizados com um tamanho menor que os outros caracteres da palavra
para formar sons mais complexos, como digrafos ou geminados (HATASA,
HATASA, MAKINO, 2010, p2).

O Hiragana € usado principalmente para gramatica. Palavras que s&do muito
raras ou importadas de outros idiomas também podem usar hiragana. E muito usado
por estudantes de Japonés ou criangas que ainda nao possuem um bom
conhecimento em kanji (KIM, 2015, p15). A Figura 1 mostra os 46 caracteres

hiragana basicos assim como sua leitura.

Figura 1. Hiraganas
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Como visto na Figura 1, os 46 caracteres abrangem todas as fonéticas
basicas do idioma japonés. O Hiragana s&o caracteres simples, originados de kanjis

modificados e possuem um trago mais arredondado.

2.1.2 Katakana

Katakana é utilizado para representar palavras japonesas que foram trazidas
de outros idiomas, principalmente do inglés (HATASA, HATASA, MAKINO, 2010,
p72). Também pode ser usado para criar énfase nas palavras. Katakana usa a
mesma fonética dos hiragana e segue as mesmas regras. A unica diferenga entre
Katakana e Hiragana, além do uso, é o formato dos simbolos (KIM, 2015, p21). A

Figura 2 mostra os 46 caracteres basicos do Katakana.

Figura 2. Katakanas
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Fonte: HATASA, HATASA, MAKINO, 2010, p72

Como mostrado na Figura 2, para cada hiragana, ha uma katakana
equivalente com a mesma fonética. O traco do katakana é mais angular e

geometrico que o hiragana.

2.1.3 Kaniji



O terceiro sistema de escrita Japonés é o Kanji. Enquanto Hiragana e
Katakana sao criados modificando-se caracteres chineses, os kanjis sdo exatamente
dos mesmos caracteres usados no idioma Chinés. Foram importados da China junto
com seus significados, mas a forma de Ié-los foi adaptada as palavras japonesas.
Por esse motivo, o kanji em japonés costuma ter duas ou mais formas de leitura. A
primeira, chamada de leitura on, é a leitura original do caractere Chinés, enquanto a
leitura kun é leitura japonesa do caractere. N&o é claro o numero exato de quantos
kanjis existem, mas se estima que sdo mais de 40000. Aproximadamente 3000 sao
usados regularmente em japonés. Kanjis s&o escritos de acordo com uma
determinada ordem de linhas. A regra geral € escrever de cima para baixo e da
esquerda para direita, e linhas horizontais sdo escritas antes de linhas verticais
(HATASA, HATASA, MAKINO, 2010, p160). Diferente dos hiraganas e katakanas, os
kanjis ndo representam sons, mas ideias e conceitos. Também podem ter mais de
um significado. E um ideograma, ou seja, uma “imagem pictografica” daquilo que
representa (MITYE, 2019).

Em japonés quase todos os substantivos e o radical dos verbos s&o escritos
utilizando kanijis. Advérbios frequentemente sido escritos utilizando kanjis também.
Portanto, é necessario saber kanjis para ler a maioria das palavras japonesas (KIM,
2015, p26). O kanji também ajuda na leitura, considerando que ndo ha espacgos na
escrita japonesa e ainda ajuda a diferenciar entre palavras com um mesmo som,
fendbmeno que ocorre frequentemente no idioma, considerando o numero limitado de
sons distintos que ele possui (KIM, 2015, p15). A Figura 3 mostra o kaniji para a
palavra “estudar’, assim como todas as suas possiveis leituras e ordem para

desenhar as linhas.

Figura 3. Kanji Para a Palavra “Estudar”
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A Figura 3 mostra um dos milhares de kanjis existentes no idioma. Ele
representa uma ideia (estudar), mas também possui sons, como “mana”, “gaku” e
“ga”, representados com katakanas na imagem. Geralmente tendo mais tragos,
kanjis costumam ser mais complexos que hiragana e katakana, embora existam

também kanjis mais simples.

2.2 Aprendizagem do Idioma Japonés

Hiragana € o primeiro alfabeto japonés a ser aprendido, pois sera a base
para toda a aprendizagem em Japonés. Nao ha livros ou material de estudo para
japonés que ndo considere que o estudante saiba hiragana. E, portanto, o primeiro
passo para se aprender japonés. Hiragana pode ser aprendido em poucos dias, no
maximo semanas (KOICHI, 2014).

Sendo que Katakana utiliza as mesmas regras e sons de Hiragana, é
aconselhavel aprendé-lo logo apoés dominar Hiragana. Como é mais raro de ser
utilizado, se torna mais dificil de memorizar. Outro desafio aparece no fato que as
palavras estrangeiras representadas pelo Katakana precisam ser acomodadas no
numero limitado de sons que podem ser representados em japonés. O resultado
final pode ser tdo diferente, que mesmo um falante de Inglés pode n&o reconhecer
palavras que sao derivadas do Inglés. Portanto, o aconselhavel é esquecer a palavra
original em Inglés e tratar a escrita em Katakana como uma nova palavra (KIM,
2015, p21).

O ultimo sistema de escrita que se deve aprender quando aprendendo
japonés é o Kanji, sendo o mais complexo. O que torna esquecer um kanji tao
natural é a falta de padrbées da memoria visual. O cérebro humano esta acostumado
a reconhecer as coisas por aparéncia de algo parecido que ja visualizou
anteriormente, por exemplo, se reconhece flores novas porque ja foi vista outra flor
anteriormente. Essa memoria esta ausente quando se comecga a aprender Kanji. A
maior aproximagado € o conhecimento de outros alfabetos e sistemas numéricos
conhecidos (HEISIG, 2001, p1).

A diferenga é que sao poucos os simbolos relacionados com o som,

enquanto ha milhares de kanjis e nenhuma consisténcia fonética. Mesmo assim,



métodos tradicionais de aprendizagem tem sido o mesmo para aprender outros
alfabetos: desenhar as formas uma por uma repetidamente. O modo mais eficiente
seria relacionar os caracteres a algo, ao invés de seus sons, e abandonar a memoria

visual que é usada para se aprender o alfabeto ocidental (HEISIG, 2001, p1).

2.3 Auxilio ao Aprendizado do Idioma Japonés

Koishi (2014) sugere um método para se aprender a fixar hiraganas que
envolve imagens mnemaonicas para auxiliar a memorizagédo dos caracteres. Também
sugere nao aprender a escrever, caso 0 objetivo seja aprender a ler, visto que com a
tecnologia, escrever a mao € cada vez menos utilizado, podendo ser aprendido
posteriormente.

Sendo parecido com Hiragana, as técnicas para aprender Katakana sao
semelhantes. Kim (2015, p23) lembra que os sons de Katakana sdo exatamente os
mesmos de Hiragana. Ha casos especiais, como o caractere wo (7 ) que é utilizado
para gramatica, e raramente sera usado em Katakana. Ele ainda lembra de prestar
atencdo nas diferengas entre os caracteres shi (), n (>), tsu (*J) e so (V) por
serem muito similares. Como japonés ndo usa espago, o sinal [ - | pode ser
utilizado para representar espagos em palavras compostas estrangeiras.

Heisig (2001, p2-3) defende o uso da memodria imaginativa para aprender o
significado dos kanjis. Memoria imaginativa é a capacidade de lembrar imagens
criadas dentro da mente, sem o uso de estimulos visuais. Para isso, sugere
descobrir um numero limitado de elementos basicos dentro dos caracteres, associar
uma imagem a cada um deles, e associar imagens a fusao desses elementos.
Sendo assim, € possivel lembrar desses caracteres utilizando quase que
inteiramente a memaoria imaginativa.

Ainda de acordo com Kim (2015, p12), a melhor forma de aprender Japonés
€ nao tentar traduzir da linguagem para seu idioma, mas aprender como funciona o
idioma em sua forma gramatical e construgéo de frases. Aprender frases em japonés
de uma forma que faga sentido em Japonés. Ou seja, ao invés de aprender frases
uteis, construir uma soélida fundagdo em gramatica antes mesmo de dominar o

idioma. O desafio com esse método é que conceitos gramaticais sdo os mais



dificeis. Portanto, o estudante estara aprendendo a parte mais dificil do idioma antes
das outras.

A possibilidade de se utilizar uma ferramenta de software que auxilie o
estudante neste processo de aprendizagem pode permitir ainda mais eficiéncia e

eficacia no estudo do idioma japonés.

2.4 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial € a habilidade de um computador, ou um robd
controlado por um computador, realizar tarefas associadas a seres inteligentes. O
termo é aplicado aos projetos de desenvolver sistemas que englobam processos
caracteristicos de seres humanos, como raciocinar, descobrir, generalizar ou
aprender com experiéncias passadas (COPELAND, B. J., 2020).

Os estudos de Inteligéncia Artificial podem ser resumidos em quatro
estratégias que se relacionam a processos de pensamento e raciocinio e
comportamento. Sao eles “pensando como um humano”, “agindo como seres
humanos”, “pensando racionalmente” e “agindo racionalmente”. As duas primeiras
medem o nivel de fidelidade desses sistemas comparado ao desempenho do ser
humano, enquanto as duas ultimas medem um conceito ideal de inteligéncia,
chamado “racionalidade”. O sistema age de forma racional ao fazer “a coisa certa”
(NORVIG, RUSSEL, 2013).

Inteligéncia Atrtificial pode resolver problemas através de um computador. Ha
dois paradigmas, ou modelos, basicos para a solugdo de problemas. Um deles € o
de situagao-espacgo, onde se tem uma situagao inicial, um grupo de situacdes
possiveis e um grupo de ag¢des possiveis, assim como uma especificagdo de para
qual situagcado cada agao podera levar e uma situagdo desejavel, ou objetivo. O
problema ainda pode ter uma situagao especifica, que deve ser evitada. A solugao
do problema é, entédo, qualquer caminho de acdes que leva ao objetivo. O outro
paradigma é o de inferéncia no sistema. Ha varias maneiras de realizar essa
inferéncia do sistema envolvendo férmulas ou calculos matematicos. A maquina
fazendo a inferéncia precisa ter uma linguagem para representar sua informagéao e

precisa determinar o melhor sistema para realizar a inferéncia. A maquina realizando



a inferéncia precisa conseguir ou tentar detectar que a evidéncia introduzida para
inferéncia é auto-contraditorio e propor solugées melhores (JACKSON, 1985).

Uma técnica utilizada para fazer inferéncia com uma maquina é a de redes
neurais artificiais. As redes neurais artificiais na computagdo sao baseadas no
funcionamento do cérebro humano. Desde 1943, a ciéncia tem evoluido para
modelos mais detalhados de neurdnios ou outros sistemas do cérebro. Os
pesquisadores de |A e estatisticos demonstraram interesse nas propriedades mais
abstratas de redes neurais, como a capacidade de realizar computacgao distribuida,
tolerar entradas ruidosas e aprender. Apesar de haver outros tipos de modelos
semelhantes, redes neurais ainda sdo uma das formas de aprendizagem mais
populares e eficazes de aprendizagem de sistema (NORVIG, RUSSEL, 2013). Um
algoritmo raso aprende diretamente dos exemplos de treinamento. A maioria dos
algoritmos é raso, a excegao principal sendo redes neurais que possuem mais de
uma camada entre entrada e saida. Essas redes neurais sdo também chamadas de
Redes Neurais Profundas. Em aprendizagem profunda (deep learning), a maioria
dos parametros do modelo n&do sdo aprendidos dos exemplos de treinamento, mas
das camadas posteriores (BURKOV, 2019).

Redes neurais sdo compostas de nds conectados por ligagdes direcionadas.
Esses ndés sdo os “neurdnios” da rede. Cada ligagdo entre n6 tem um peso
associado, que determina a forga e sinal de conexao. O neurénio de destino do né
calcula uma soma ponderada de suas entradas e aplica uma funcéo de ativacao a
essa soma para obter uma saida. Um dos modos de conectar esses neurdnios para
formar uma rede é com alimentagao para a frente, tendo conexdes somente em uma
direcdo. Essa rede normalmente é disposta em camadas, de forma que cada
unidade recebe entradas somente a partir de unidades da camada anterior. Quando
todas as entradas da rede estdo conectadas diretamente a saida, essa é uma rede
de camada unica, ou rede perceptron. Porém, € possivel adicionar camadas ocultas
para melhorar o resultado final (NORVIG, RUSSEL, 2013).

2.5 Aprendizagem Profunda (Deep Learning)



Aprendizagem profunda, ou deep learning, € um tipo de aprendizagem de
maquina (machine learning) que permite que sistemas de computadores aprendam
com dados e experiéncia. Deep learning € um tipo especifico de machine learning
que possui poder e flexibilidade ao aprender a representar o mundo como um grupo
hierarquico de conceitos, cada conceito definindo relagbes com conceitos mais
simples. Apesar de deep learning e redes neurais serem inspiradas no cérebro
bioldgico, o objetivo ndo é ser uma representagao realista dele. O conceito neural de
deep learning € motivado por duas idéias principais. A primeira é que o cérebro
apresenta uma prova de que acgdes inteligentes s&o possiveis, e um caminho para
reproduzir inteligéncia é fazer engenharia reversa dos principios computacionais de
um cérebro, duplicando sua funcionalidade. Outra idéia é que seria interessante
entender o cérebro e os principios da inteligéncia humana, entdo aprendizagem de
maquina que simulam esses sistemas sao uteis, além da habilidade de resolver
problemas computacionais (BENGIO, COURVILLE, GOODFELLOW, 2016).

O conceito moderno de deep learning vai além da perspectiva
neurocientifica. Se trata de um principio mais geral sobre varios niveis de
decomposigao, que podem ser aplicados em técnicas de aprendizagem de maquina
e nao sao necessariamente inspirados em neurbénios (BENGIO, COURVILLE,
GOODFELLOW, 2016).

2.5.1 Conceitos principais

Aprendizagem profunda € o treinamento de redes neurais com mais de duas
camadas além da camada de entrada e saida. Implementagbes modernas de redes
neurais permitem um treinamento eficiente de redes neurais. Na pratica, muitos
problemas podem ser resolvidos com a rede neural tendo duas ou trés camadas
entre a entrada e a saida. As camadas que nao sao nem entrada e nem saida sao
frequentemente chamadas de hidden layers (camadas invisiveis) (BURKOV, 2019).

Mesmo para seres humanos, pode se tornar dificil reconhecer caracteres
escritos. O processo se torna ainda mais complexo quando se tenta fazer um
computador reconhecer padrbes de escritas, considerando excegdes e casos

especiais. Redes neurais podem utilizar um numero grande de digitos escritos a



mao, conhecidos como “exemplos de treinamento”, e implementar um sistema que
aprende a reconhecer digitos escritos a mao a partir desses exemplos. Assim, uma
rede neural artificial se baseia nesses exemplos para criar regras de inferéncia, que
ajudam na identificagdo dos caracteres similares (NIELSEN, 2015).

O MNIST é um banco de dados criado pelo NIST (National Institute of
Standards and Technology) dos EUA, com milhares de imagens com caracteres
escritos a mao. O uso de redes neurais artificiais para aprendizagem de caracteres a
partir dos exemplos contidos no banco de dados MNIST chegou a resultados com
taxas de erro de 1,6%, ou seja, uma taxa de acerto de 98,4% (LeCun, Bottou,
Bengio, Haffner, 1998).

2.5.2 Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional (CNN) é um tipo especial de rede neural
usada para reduzir o numero de parametros em uma rede neural profunda com
muitas unidades sem muita perda na qualidade do modelo. CNNs obtém os
melhores resultados comparado com outros tipos de redes neurais no
processamento de imagens ou textos. CNNs foram inventadas com o objetivo de
processar imagens (BURKOV, 2019).

Imagens possuem muitas propriedades estatisticas ndo variaveis em
alteragdes. Uma foto de um gato ainda é uma foto de um gato mesmo quando
movido um pixel para a direita, por exemplo. Redes convolucionais consideram essa
propriedade ao compartilhar parametros em varios locais na imagem. Uma camada
invisivel com os mesmos pesos é computada em locais diferentes na entrada. Isso
significa que se pode reconhecer o gato com o mesmo detector, ndo importando se
0 gato aparece na coluna i ou na coluna i+1 na imagem. Compartilhamento de
parametros permite que as CNN baixem consideravelmente o numero de modelos
unicos de parametros e aumentem o numero de neurénios sem precisar aumentar o

volume de dados (BENGIO, COURVILLE, GOODFELLOW, 2016).

3 Desenvolvimento do Sistema



Nessa secdo, sera mostrado como o sistema foi desenvolvido. A
metodologia utilizada, como foi realizada a analise, assim como as tecnologias

empregadas.

3.1 Metodologia

A metodologia utilizada no desenvolvimento do projeto foi a Solo Scrum, um
processo iterativo e incremental unindo as boas praticas delineadas pelo Personal
Software Process (PSP) e pelo Scrum. Essa metodologia tem como objetivo suprir a
auséncia de um processo para desenvolvedores solo (FABRI, GONCALVES,
L’ERARIO, PAGOTTO, 2016).

3.1.1 Analise

O objetivo do trabalho foi criar um aplicativo de celular, que pudesse ser
usado para orientar estudantes intermediarios do idioma japonés nos seus estudos.
E considerado como estudante intermediario, estudantes que ja possuem nogédo de
gramatica e conhecem ao menos Hiragana e Katakana. Sendo assim, o foco do
projeto foi desenvolver uma aplicagdo para auxiliar o estudante a reconhecer sobre
quais kanjis e palavras ele possui mais dificuldades. Para isso, foram definidos quais
0s requisitos necessarios para melhor se atender esse objetivo, satisfazendo as
necessidades do usuario.

A decisdo foi criar um aplicativo onde o usuario possa selecionar uma
imagem, que passara por uma inferéncia, para reconhecer o caractere e esse
caractere sera entdo armazenado em um banco de dados, realizando-se a
contagem de quantas vezes aquele caractere precisou ser consultado. A Figura 3
mostra os casos de usos identificados para o aplicativo.

Figura 4. Casos de Uso



Casos de Uso

Seleciona caracters
para pesquisar

Faz inferéncia e

devolve resultado Rede Meural

Estudante

Consulta diagnodstico
de caracteres

Fonte: Autor (2020)

Como mostrado na Figura 4, a rede neural, que faz a inferéncia, é
representada como um ator, assim como o estudante, o usuario do aplicativo. O
estudante pode entdo selecionar um caractere em uma imagem para pesquisar.
Esse caractere sera enviado para a rede neural, que fara a inferéncia e mostrara o
resultado na tela. Esse resultado pode ser salvo pelo estudante para depois
consultar em sua lista pessoal de diagnéstico, com os caracteres vistos e sua
frequéncia.

A partir da atividade de levantamento de requisitos, foi elaborada uma lista com
os requisitos funcionais principais, que o sistema devera atender, que € mostrada na
Tabela 1 a seguir.

Tabela 1. Requisitos do Sistema

Reconhecer mais de 2000 caracteres japoneses

Ser possivel selecionar caractere para reconhecer

Identificar caractere selecionado

Mostrar informacdes do caractere reconhecido na tela

Consultar diagndstico sobre caracteres adicionados

Persisténcia de dados offline para reconhecimento e diagndstico
Fonte: Autor (2020)




A Tabela 1 mostra os requisitos que precisavam ser atendidos para desenvolver o
sistema. O sistema deve reconhecer caracteres japoneses, no minimo abrangendo
todo o Joyo kanji, tratando assim de quase todas as palavras mais usadas no
idioma. Deve ser possivel selecionar em uma imagem o caractere que se deseja
reconhecer e enviar esse caractere para reconhecimento. As informacgdes do
caractere devem entdo aparecer na tela para o usuario validar o reconhecimento.
Também é preciso ter um relatério, que mostre quais caracteres mais foram
necessarios se fazer o reconhecimento. O reconhecimento e diagndstico dos
caracteres deve funcionar offline, para que o usuario ndo dependa de uma conexao

com a internet para os estudos.

3.1.2 Projeto

A partir da analise dos requisitos levantados, foram tomadas as seguintes decisoes
de projeto. O sistema deveria possuir uma rede neural para reconhecer 3036
caracteres japoneses, reconhecendo portanto os caracteres mais utilizados
diariamente no idioma. Deveria ser possivel selecionar uma parte de uma imagem,
onde estivesse o caractere que se desejaria identificar, realizar essa identificagdo e
mostrar as informag¢des sobre o caractere na tela. Depois, deveria ser possivel
montar uma tela com uma lista com caracteres que mais precisaram ser
identificados, montando assim um diagnostico para o estudante identificar quais
caracteres possui mais dificuldade em reconhecer. Também era importante manter
persisténcia de dados offline, para que essa tabela pudesse ser consultada a
qualquer momento.

Foi planejado o desenvolvimento do projeto através de um Kanban elaborado na
plataforma online Trello. O Trello € uma ferramenta online gratuita para
gerenciamento de projetos, que € organizada em quadros onde sao inseridas uma
lista de tarefas que precisam ser concluidas (LOUBAK, A. A. 2019). O
desenvolvimento foi planejado para ser concluido em cinco sprints, listados na

Tabela 2 a sequir.

Tabela 2. Sprints do Projeto



Sprint Tarefas

Primeira Sprint Treinamento da rede neural. Preparar o
dataset. Tratamento das imagens.

Segunda Sprint Conclusédo de treinamento com
inferéncia e validagao.

Terceira Sprint Comecar desenvolvimento da interface.
Selecionar imagem, cortar e trabalhar.

Quarta Sprint Carregar rede neural na aplicagao.
Validar inferéncia.

Quinta Sprint Criar banco de dados SQLite. Montar
tela de diagndstico.

Fonte: Autor (2020)

Conforme mostrado na Tabela 2, na primeira sprint, foi determinada a realizagao
das tarefas, que teriam ligagbes com o treinamento da rede neural, como a
preparagao do dataset e o préprio treinamento. Na segunda sprint, foi feita a
conclusdo deste treinamento com a validacdo do resultado. Na terceira sprint, foi
onde se iniciou o desenvolvimento da interface para o aplicativo e como selecionar,
recortar e tratar imagem. Na quarta sprint, a rede neural previamente desenvolvida
foi adicionada ao aplicativo final, validando seu funcionamento. Na quinta sprint,
foram realizadas as tarefas relacionadas a criar o banco de dados, que o aplicativo
iria utilizar e que seria usado para montar a tela de diagndstico para o usuario. Para
auxiliar na criagdo do banco de dados e das funcionalidades, foi modelado um

diagrama de classes, mostrado na Figura 5.

Figura 5. Diagrama de Classes
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A Figura 5 mostra o Diagrama de Classes, com as duas classes principais do
sistema. A classe Kaniji é relacionada com as informagcdes e ag¢des relacionadas a
interagdo com a rede neural. Em seus atributos, sdo salvas informag¢des do kanji,
sendo “number” o numero da classe dele dentro da rede neural e também seu
atributo identificador; “code”, o cddigo JIS que o identifica; “sound”, as possiveis
leituras dele; e “character”, o proprio simbolo que representa o kanji. Como a rede
neural € imutavel, essa classe também tem atributos imutaveis, sendo modificada
somente se uma nova rede foi treinada. Sua unica funcionalidade €& buscar
informagdes do kanji através do numero da classe que a rede neural ird devolver.

A classe Consult é relacionada ao diagnostico salvo pelo usuario. O atributo “id” é
um identificador daquela linha de diagnéstico, “kanji_id” € uma referéncia ao id do
kanji na classe Kaniji, “date” é a data e hora que o caractere foi consultado. Suas
agdes sao “getConsult” que trara uma lista com todos os diagnosticos, agrupados
por caracteres, “‘getByDate” que faz a mesma consulta trazendo somente resultados

dentro um periodo de tempo e “addConsult” adiciona uma nova linha ao diagnéstico.

3.1.3 Codificacao

O treinamento da rede neural foi realizado com uma implementacdo em software,
utilizando a linguagem Python e as bibliotecas Keras e Tensorflow, e implantado no

Google Colab. Colab, abreviacdo de Colaboratory, € um produto da Google



Research. Com ele é possivel executar cédigos de Python através de um
navegador, sendo desenvolvido especialmente para machine learning, analise de
dados e educacgao. Fornece acesso gratuito para diversos recursos computacionais,
incluindo GPU (GOOGLE, 2020).

Python é uma linguagem de alto nivel, que €& considerada uma linguagem
interpretada, porque programas em Python sdo executados por um interpretador. Ela
pode ser usada em modo interativo ou modo por cédigo (DOWNEY, 2008, p3).

Keras € uma biblioteca de codigo aberto escrita em Python para trabalhar com
redes neurais. Ela pode ser usada junto com outras bibliotecas, como Tensorflow,
Theano, PlaidML, além de outras. Em 2017, ela foi integrada no framework
Tensorflow, desenvolvido pelo Google (KERAS, 2020).

Tensorflow € um framework de cédigo aberto, desenvolvido pelos pesquisadores
da Google para rodar codigos de machine learning, deep learning e outros
associados com estatisticas e analises preditivas (ROUSE, M. 2018).

Para desenvolvimento da aplicagao para celulares, foi utilizado o framework React
Native, desenvolvido em Javascript, que é uma linguagem de programacgao
normalmente utilizada para desenvolvimento web. Foi criada para adicionar
elementos dindmicos e interativos em paginas da internet. E uma linguagem
executada no navegador do cliente, ao invés de em um servidor (CHRISTENSSON,
2014).

React Native € um framework baseado em React, que permite o desenvolvimento
de aplicacdes para celulares, tanto para Android como para iOS, utilizando apenas
JavaScript. Todo o cddigo desenvolvido no React Native é convertido para a

linguagem nativa do sistema operacional (BECKER, 2020).

3.2 Desenvolvimento da Rede Neural Profunda

Para o desenvolvimento de uma rede neural, é preciso antes preparar um
dataset, certificando-se de que ele atende o necessario para o0 que a rede precisa
prever. Entdo, esse dataset sera usado como entrada para o treinamento da rede
neural, gerando um arquivo com o modelo, que podera ser utilizado para se fazer a

inferéncia sobre imagens submetidas a ela. Para saber se esse arquivo com o



modelo treinado esta funcionando como se espera, deve-se realizar testes com o
mesmo. Apds confirmado sua eficiéncia, esse modelo pode ser utilizado em

produgao.

3.2.1 Preparagao do data set

O dataset utilizado neste trabalho é o ETL-9G, contendo 3036 caracteres
compactados, sendo esses alguns dos principais kanjis utilizados no idioma japonés,
além de todos os hiraganas. O dataset se encontra disponivel no link http://etlcdb
.db.aist.go.jp/specification-of-etl-9.

Dos 3036 caracteres no dataset, 46 sdo do Hiragana e 2290 sdo do Kanii,
um numero maior do que aqueles estabelecidos no Joyo Kaniji, o que demonstra a
possibilidade de ser utilizado para auxiliar em leituras. Sdo 20 imagens de cada
caractere escritos por 10 escritores, totalizando um total de 200 imagens por
caracteres, o que totaliza um total de 607200 imagens no dataset. Cada imagem
possui uma resolucao de 127 x 128 pixels.

A Figura 6 mostra exemplos de kanjis, contidos no dataset utilizado,
desenhados manualmente por diferente autores com os caracteres brancos e o
fundo preto e armazenados no formato png. O dataset ainda contém, além das

imagens, informagdes sobre a mesma, como o som e o cddigo identificador.

Figura 6. Exemplo do Dataset

Fonte: Autor (2020)

O primeiro passo para o tratamento das imagens foi transformar de uma
resolugdo 127 x 128 para uma resolucdo 32 x 32 e devolver um array
correspondente as camadas RGB da imagem. Apds essa etapa, foi separado 20%
do numero total de imagens para fazer a validagéao e 80% do dataset entdo foi usado

para o treinamento.



Além disso, foram criadas mais imagens aleatorias, rotacionando
aleatoriamente algumas imagens entre -15° e 15°, e aplicando zoom aleatoriamente
de até 20% comparado a imagem original. Essas imagens geradas sao para
considerar situagdées que a letra possa estar inclinada ou ter tamanhos diferentes do
modelo treinado.

O processo de descompactar as imagens acaba exigindo um volume grande
de armazenamento de dados. O processo com 3036 classes exige mais de 30 GB
de RAM com as imagens descompactadas. Como o Google Colab libera no maximo
25 GB, se tornou impossivel utiliza-lo para a tarefa. Portanto, foi primeiro criado uma
rede neural utilizando somente 1000 classes, determinado seu funcionamento e
utilizada outra maquina (Notebook G5-5590, com processador Intel Core i7, 16 GB
de RAM, 1 TB de HD com 256 GB sendo SSD, e GPU NVIDIA GTX 1660Ti) para
realizar o treinamento final com os 3036 caracteres. Para isso, o0 arquivo
descompactado foi primeiro exportado e entdo carregado durante o treinamento,
evitando assim a necessidade de uma maquina com uma quantidade elevada de

memoria RAM para o pré-processamento das imagens a cada treinamento.

3.2.2 Treinamento

A rede neural construida foi uma rede neural convolucional, que é a rede
comumente utilizada para se fazer o treinamento com imagens. Apds realizar a
inferéncia, a rede devolve um valor, que identifica a classe da imagem. Cada classe
representa um dos 3036 caracteres.

A primeira camada da rede neural € uma camada convolucional de 32
neurdnios. Depois os dados passam por uma camada de ativagdo que vai aplicar a
funcdo RELU, seguindo entdo para uma segunda camada convolucional de 32
neurdnios, outra camada de ativagdo com relu. Depois passa por uma camada de
pooling, que usa o espaco de valores capturado pela camada convolucional e
transforma em um valor unico. Por fim, uma camada Dropout, que aleatoriamente
coloca valores 0 nas entradas, produzindo como efeito a desativagao aleatéria de

alguns neuronios.



As proximas 6 camadas seguem o mesmo padrdo acima, mas ao invés de
32 neurbnios, as camadas convolucionais possuem 64 neurdnios. Depois vem uma
camada Flatter, que nivela os dados, uma camada densa, ou seja, que cada
neurénio de entrada é conectado por um neurdnio de saida, com 256 neurénios.
Outra camada de ativagao com relu, outra camada Dropout e uma camada de saida
final densa com o numero de neurdnios do mesmo tamanho do numero de classes,
ou seja, 3036. Depois ainda passa por outra camada de ativagao, que aplica a
funcao softmax.

O treinamento foi realizado adotando 40 épocas, ou seja, o dataset passa
pelo treinamento 40 vezes, com um tamanho de lote (batch size) de 512,
significando que o treinamento foi feito utilizando partes do datasets com 512
exemplos do numero total de imagens para treinamento por vez. O melhor resultado
final obtido foi de 95% de acuracia (accuracy).

Como as imagens utilizadas no treinamento sdo com fundo preto e cor de
caractere branco, na hora de utilizar o modelo é preciso se certificar que a imagem
sendo utilizada para inferéncia também esta nesse padrdo. Caso contrario, é

necessario realizar um pré-processamento grafico da imagem.

3.2.3 Utilizagao do modelo treinado

Apds o treinamento completo, a biblioteca Keras devolve o arquivo com o
modelo, em formato JSON, representando a rede neural treinada. Passando uma
imagem para inferéncia utilizando Keras ou Tensorflow, configurado com este
arquivo de modelo, a rede neural treinada devolve um resultado referente ao niumero
da classe, que corresponde ao resultado da predicdo. Consultando no dataset, é

possivel pesquisar qual codigo de caractere essa classe representa.

3.2.4 Testes

A rede neural teve 95% de acuracia na validacao, utilizando 20% das

imagens do dataset, como melhor resultado obtido no treinamento. Porém,

considerando que as imagens do dataset séo feitas pelos mesmos escritores, foram



realizados testes individuais para determinar o funcionamento da rede neural em
caracteres que nao foram escritos pelos mesmos escritores usados no treinamento.
Para isso, foram selecionados 15 caracteres com complexidades variadas. Quando
uma imagem falhou em ser reconhecida pela inferéncia, foi testado o mesmo
caractere com uma grafia diferente. Todas os 15 caracteres passaram corretamente
pela inferéncia, porém, algumas imagens falharam. Uma comparagdo entre a
imagem que falhou e foi prevista corretamente do mesmo caractere oferece uma
visdo de como foi realizado o treinamento da rede neural.

A Figura 7 mostra trés exemplos de caracteres iguais com imagens que a
inferéncia acertou ou errou o caractere. O primeiro caractere representa a palavra

“Derramar em”, o segundo a palavra “Amor” e o terceiro a palavra “Esposa”.

Figura 7. Falha de Inferéncia nas Imagens
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De acordo como o mostrado na Figura 7, € possivel perceber que, no
primeiro e no terceiro caractere em que a inferéncia falhou, a imagem nao
reconhecida possui uma grafia peculiar, diferente da grafia convencional do
caractere, o que explica a dificuldade da rede neural em reconhecer. No segundo
caractere, representando “Amor”, porém, a diferenca esta na espessura das linhas.

A Figura 8 mostra imagens com baixa resolu¢do, que foram utilizadas para

teste da inferéncia.

Figura 8. Imagens de Baixa Resolugao
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Todas as imagens com baixa resolugdo ndo passaram por nenhum processo
de melhorar sua qualidade e todas falharam na predicdo. Isso comprova a
necessidade de otimizar a qualidade da imagem antes de passa-la para inferéncia,

ou de realizar treinamento com estes tipos de imagem de baixa resolugao.

3.3 Desenvolvimento da Aplicagao Mobile

Nessa secao sera mostrado como foi desenvolvida a aplicagao para celular.
A aplicagao foi desenvolvida utilizando o framework javascript React Native, onde o
desenvolvimento é feito usando javascript € depois convertido para linguagem nativa
ao compilar. React Native exporta para Android e iOS, mas a aplicagao so foi

testada em dispositivo Android.

3.3.1 Desenvolvimento da Aplicagao

A aplicacdo foi desenvolvida utilizando React Native. A ldgica de
programacao € desenvolvida com javascript, utilizando componentes para acessar
funcionalidades do telefone ou exibir na tela. Esses componentes estdo em sua
maioria em uma biblioteca chamada “react”. A navegacao entre as telas é controlada
por uma biblioteca chamada “react-navigation”, que define qual tela vai aparecer de
acordo com a acao do usuario.

Os componentes que constroem a parte visual do sistema sao escritos com

tags, de uma forma que lembra HTML. A estrutura é parecida com a da linguagem



HTML, mas utilizando componentes proprios do react. O estilo dos componentes sao

definidos através de cédigos CSS.

3.3.2 Utilizando a Rede Neural

Ao realizar o treinamento da rede neural, a biblioteca Keras em Python
retorna um arquivo JSON, contendo as informacdes da rede neural para serem
utilizadas. Essa rede precisa ser convertida para o uso dentro da aplicagdo mobile.
Para isso, se utiliza uma biblioteca Python, chamada tensorflowjs, que converte o
arquivo JSON entregue pela Keras em um arquivo JSON contendo as configuragdes
da rede e um ou mais arquivos .bin contendo os valores dos pesos calculados na
saida. Com 1000 caracteres, foi produzido somente um arquivo bin, mas com 3036
caracteres foram produzido dois. Nesse caso, foi necessario juntar os dois arquivos
em um para ser utilizado no React Native.

Apds convertida, a rede neural funciona no React Native através da
biblioteca tensorflowjs. A utilizagdo é da mesma forma de quando é utilizada no
Python. Uma imagem pode ser enviada para inferéncia e sera retornado um valor

numeérico referente a classe, a qual a imagem pertence.

3.3.3 Tratamento de Imagem

A Dbiblioteca react-native-image-picker foi utilizada para se ter um
componente para sele¢cdao de um pedago da imagem, que o usuario usa para definir
o caractere para enviar para inferéncia. Esse espaco definido pelo usuario é cortado
e usado para se criar uma nova imagem a partir dele.

As imagens utilizadas no treinamento possuem fundo preto e cor de
caractere branco, porém, quando realizando a leitura, esse padrao costuma ser
inverso. Portanto, € preciso fazer a inversdo de cores antes de passar para a
inferéncia. Isso é feito utilizando a biblioteca react-native-canvas que utiliza o canvas
do HTML para modificar a imagem.

Por fim, ainda é feito um ultimo tratamento na imagem. Como as imagens

utilizadas para treinamento sdo monocromaticas e as imagens recortadas podem



apresentar padrbes de cinza, sdo obtidos os valores dos canais RGB da imagem,
dividido por 3 e somado 100. Essa soma vai garantir que, quando o valor é dividido
novamente por 255, o valor maximo de um canal de cor tera valores arredondados 1

para branco e 0 para preto.

3.3.4 Banco de Dados

A Ultima etapa da construcio da aplicacao de celular foi a de implementacéao
do banco de dados. Como a rede neural devolve somente a classe do caractere na
rede neural, essa informacao nao diz nada ao usuario. O banco de dados contém
uma tabela com a classe, o som e o proprio caractere. Essas informacdes podem
entdo serem exibidas ao usuario.

A outra tabela no banco de dados guarda quais caracteres foram passados
por inferéncia e em qual data, possibilitando se montar um diagnéstico para que o
usuario saiba os caracteres, em que enfrenta mais dificuldade para reconhecer.

A tradugao do kanji ndo se encontra no banco de dados, sendo usada a API
do Google Translate. Esse €, portanto, o unico recurso nao disponivel quando nao
ha conexao com a internet. O Cloud Translation, do Google, é utilizado para traduzir
textos dinamicamente entre diversos pares de idiomas com o uso de inteligéncia

artificial (Google, 2020).

3.3.5 Testes

Foram realizados testes unitarios nas fungdes do aplicativo. Testes unitarios
acontecem quando as partes individuais do software sado testadas com o propédsito
de avaliar que cada unidade do mddulo funciona como esperado. Testes unitarios
sao realizados durante o desenvolvimento da aplicacdo e isolam uma parte do
cédigo para verificar sua validade (Guru99, 2020). Para auxiliar nos testes foi
utilizada a ferramenta jest. Jest € um framework para testes projetado para garantir o
funcionamento correto de qualquer cédigo Javascript (Jest.fun, 2020).

Os testes foram feitos nos métodos dos trés componentes da aplicagéo, do

componente principal, de inferéncia e diagnosticos. Foi criado um teste para verificar



se as conexdes com o banco de dados estdo trazendo os resultados esperados,
assim como se as telas sdo visiveis de forma correta em aparelhos com outras

resolugdes através de snapshots.

4 Experimentos

Essa segdo mostra o uso da aplicagdo, com telas e explicagdes sobre o
funcionamento tanto da tela de reconhecimento de caracteres, quanto da tela de

diagnosticos.

4.1 Reconhecimento de caracteres

Ao abrir a aplicacdo no celular, o usuario € apresentado a tela inicial, onde
pode selecionar uma imagem que possui o caractere, sobre o qual deseja fazer a
inferéncia. A Figura 9 mostra a tela para o envio da imagem, onde se encontra o

caractere para inferéncia.

Figura 9. Tela de Envio da Imagem
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O usuario deve tocar no botao “Enviar Arquivo” e o programa pedira que ele
escolha uma imagem para buscar o caractere desconhecido. O caractere pode

entdo ser selecionado como mostra a Figura 10.

Figura 10. Inferéncia do Caractere
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Como mostrado na Figura 10, a imagem selecionada € exibida na tela e o
usuario pode mover um quadrado azul pela tela, mudando de tamanho quando

necessario. O usuario devera arrastar esse quadrado até o caractere que deseja



fazer a inferéncia, ajustar o tamanho para pegar o caractere e pressionar. A imagem
tera a cor invertida, como demonstrado na imagem e sera enviada para a inferéncia
na rede neural, trazendo o resultado na tela com o caractere encontrado pela rede, a
leitura do caractere e uma tradugao da palavra. Nesse momento, o usuario podera
pressionar o botdo verde para dizer que o caractere é esse mesmo, 0 que o gravara
na tela de diagndsticos ou o botdo vermelho para dizer que o caractere esta errado,
0 que apagara as informacdes do caractere. E possivel fazer a inferéncia de varios

caracteres antes de confirmar e enviar ao banco de dados.

4.2 Diagnésticos

Além da tela de inferéncia, a aplicagdo conta com uma tela de diagndstico,
onde o usuario podera ver um histérico dos caracteres que consultou utilizando o
aplicativo. A Figura 11 mostra como, a partir da tela inicial, o usuario pode puxar um

menu com as duas telas principais do aplicativo, puxando o lado esquerdo da tela.

Figura 11. Menu do aplicativo
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Como mostrado na Flgura 11, a primeira opgao leva para a tela inicial onde
€ possivel buscar uma imagem, enquanto a segunda opgéo leva para a tela de

diagnosticos. A Figura 12 mostra a tela de diagndsticos para o estudante.

Figura 12. Tela de Diagnésticos
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Como o caractere pesquisado e a data pesquisada s&o salvos no banco, a
tela mostra o numero de vezes que um caractere precisou ser pesquisado,
ordenando pelo caractere mais visto, conforme ilustrado na Figura 12. A tela exibe

um resultado para o periodo total de uso do aplicativo, um periodo mensal, trazendo



as consultas feitas nos ultimos 30 dias e um periodo diario, trazendo a consulta feita

no dia que o diagnéstico foi aberto.

5 Trabalhos Correlatos

Essa secdo apresenta outros sistemas similares ao apresentado nesse
artigo, seja para desktop ou para celulares. Traz também uma comparagao entre os

sistemas apresentados e o desenvolvido para este trabalho.

5.1 KanjiTomo

O KanjiTomo & um programa desenvolvido para se identificar caracteres
japoneses através de imagens, em que se pode apontar o mouse para qualquer
imagem que esta na tela do computador e consultar o dicionario ao mesmo tempo.
O programa suporta tanto textos verticais, quanto horizontais. Foi desenvolvido
utilizando a linguagem de programacéao Java (KanjiTomo, 2019).

O KanjiTomo funciona somente em um computador desktop e apresenta
alguns recursos que o Nihongo Jouzu nao possui, como uma visao computacional,
que identifica o caractere automaticamente e um dicionario interno, dispensando a
conexao com a internet para realizar a traducao. Além da falta de disponibilidade em
celular, porém, o KanjiTomo também n&o possui uma ferramenta de diagndsticos
dos caracteres, que sdo capturados pelo estudante. E possivel salvar os caracteres
em uma lista e exporta-la como texto, mas ndo ha nenhuma forma de organizacao

dentro da aplicagao.

5.2 Kaku

Kaku é um dicionario japonés, que executa por cima dos outros aplicativos
em um dispositivo Android. Ele utiliza a tecnologia OCR (Optical Character
Recognition) para reconhecer os caracteres na tela do celular. Kaku é o equivalente
ao KanjiTomo para Android (Kaku, 2019).



O Kaku, assim como o KanjiTomo, possui visdo computacional e funciona
sobre outros aplicativos, sendo possivel ler direto da tela do celular. Assim como o
KanjiTomo, porém, ele ndo oferece uma opgao de guardar caracteres vistos, nem
mesmo exportar uma lista, sendo uma ferramenta usada inteiramente para leitura.

Falta, portanto, ferramentas que auxiliem o estudo.

6 Conclusao e Trabalho Futuro

Este artigo reportou o desenvolvimento de uma aplicagao para celular, que
reconhece caracteres japoneses em imagens com o uso de uma rede neural. Foi
detalhado o desenvolvimento e treinamento da rede neural, o tratamento da imagem
para inferéncia, assim como a construgao do aplicativo e banco de dados para trazer
informagdes sobre o caractere e montar o diagndstico para auxiliar o estudante.

A construgao do sistema trouxe conhecimentos sobre como funciona e como
montar e treinar uma rede neural, sendo deep learning uma area importante da
inteligéncia artificial, que estd em uso crescente na academia e na industria. Se
aprofundar na area sera importante para todo profissional no futuro. Além disso, o
sistema trouxe outra area em expansao, a do desenvolvimento de aplicativos para
celulares. Aplicagcdes moveis ja sdo mais utilizadas que aplicagdes desktop, e tao
importante quanto aplicagdes Web. E importante que todo desenvolvedor tenha
conhecimento de como desenvolver esse tipo de aplicagdes.

Sera muito importante trabalhar melhor a parte de diagnésticos do aplicativo,
por exemplo, deixando o usuario selecionar um periodo na hora de trazer a
frequéncia que caracteres foram pesquisados. Também seria importante no auxilio
do idioma, identificar radicais dos caracteres ou palavras que podem ser formadas
com aqueles caracteres. A disponibilidade das palavras também sera importante
para se criar um dicionario interno, dispensando o uso de uma API externa para
exibir na tela informagao sobre o que aquele caractere representa, ja que atualmente
a unica informagao nao dependente da internet € o som. Também auxiliaria no uso
do aplicativo, desenvolver uma visdo computacional que reconheca os caracteres
em um espago de imagem. Dessa forma, seria possivel selecionar um pedago da

imagem com varios caracteres e o proprio sistema identificaria todos os caracteres



naquele espaco. Outra atualizacdo para o futuro, € a possibilidade de tirar fotos de
uma imagem, que contenha o caractere para fazer o reconhecimento, permitindo

assim o uso para material fisico, como livros.
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