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Introduccion.
Los kanjis en el idioma
japoneés.

Los kanjis son la raiz fundamental de la escritura china y japonesa. Cada kanji
puede representar una cosa, un animal, un verbo o un adjetivo, es decir, puede
representar una o varias ideas, dependiendo de su contexto.

Esta forma de escritura puede llegar a ser conflictiva ya que el numero de kanjis
existentes es muy grande, y esto hace muy complicado el proceso de apren-
dizaje. Los kanjis se pueden combinar entre si para formar otros kanjis y un
conjunto de kanjis explican ideas més complejas reduciendo asi el nimero de
caracteres necesarios.

Segtn el Ministerio de educacién, cultura, deportes, ciencia y tecnologia de
Japon [9]] un nifio japonés al terminar la primaria ha aprendido mil seis kan-
Jis, mientras un joven japonés durante la secundaria aprende otros novecientos
treinta y nueve kanjis y el resto de su vida se dedica a aprender mas kanjis.

Para cada kanji se tiene que memorizar el nimero de trazos, el orden de los
trazos y su significado. La verdadera problematica es que la mayoria de los
kanjis tiene mds de una lectura. Esta lectura depende del contexto en el que se
encuentre.

Y por si esto fuera poco existen dos silabarios ﬂ uno es una guia para la escritura
fonética de las palabras, de flexionar los verbos y adjetivos, y de definir las
funciones sinticticas dentro de las oraciones (esto es lo que le da contexto a
los kanjis); el otro hace posible la escritura de vocablos extranjeros, entre otras
cosas. Estos son el hiragana (silabario empleado para cosas propias del pais) y
el katakana (silabario empleado para referirse a cosas extranjeras).

Los kanjis tienen dos tipos de lectura, la “onyomi” y la “kunyomi”, la primera

ISilabario, cualquier forma de escritura en la que los caracteres representan silabas, como las
usadas en las lenguas tamil, cheroqui, inuktitut, china o japonesa



es de origen chino (en los diccionarios la encontramos escrita en katakana) y la
segunda es japonesa (en los diccionarios se encuentra escrita en hiragana) por
ejemplo el kanji de caballo & se puede leer “uma” o “ba”.

Ahora bien, la caligrafia occidental se basa en obtener el simbolo final espe-
rado sin tener en cuenta el modo de escribir dicho simbolo, es decir, mientras
el simbolo se parezca a la letra molde es correcta su escritura. Sin embargo, la
caligrafia oriental (china, japonesa y coreana) tiene reglas de escritura estrictas
y requiere una disciplina muy superior a la que estamos acostumbrados en oc-
cidente. Un kanji debe escribirse en un cuadrado perfecto y de manera centrada
como se ve en la figura|l.1

x B |A&[FE OB A

a)lncorrecto b)Correcto

%

Figura 1.1: Realizacion de kanji en un cuadro

Cada kanji se compone de trazos que deben ser realizados en un orden espe-
cifico. Aprender a escribir kanjis depende en gran medida de la atencién que
se preste al correcto orden de sus trazos. Cientos de afios de experiencia han
dado lugar a una serie de reglas bésicas sobre como debe escribirse un kanji,
pero aun asi, existen kanjis que no siguen estas reglas. Pueden ocurrir conflictos
entre dos 0 mds reglas, entonces la inica manera de conocer las excepciones es
sabiendo de antemano cémo se escriben los kanjis. Con las reglas que se dan a
continuacién la mayoria de los kanjis se escriben sin ningin problema [10].

Primer regla: Arriba antes que abajo.

- e
an——

——
P
#




Segunda regla: Izquierda antes que derecha.

Tercera regla: Lineas horizontales antes que una linea que las cruza.

v

=

Cuarta regla: Lineas inclinadas hacia la derecha antes que lineas inclinadas ha-
cia la izquierda cruzando las anteriores.

Quinta regla: Parte central antes que elementos simétricos a ella.




Sexta regla: Exterior antes que interior. Con la excepcidon que la «caja» que
contiene a otros trazos no se cierra hasta haber acabado la parte interior.

SRS

De poco nos serviria tener una lista de los 7000 kanjis que componen la lengua
japonesa si no estuvieran clasificados. Una buena clasificacion es vital para un
acceso rapido a los kanjis, algo fundamental para una traduccién medianamente
eficiente. El tiempo medio de bisqueda de un kanji depende en gran medida de
la informacion que tengamos del mismo. Las fuentes que recopilan y clasifican
los kanjis se conocen con el nombre de “diccionarios de kanjis”. La mayoria
suelen usar la clasificacion por nimero de trazos. La gran ventaja de la clasi-
ficacion por nimero de trazos es que en principio siempre podremos contar el
numero de trazos de un kanji.

La clasificacion por nimero de trazos se basa en que los kanjis tienen un mini-
mo de un trazo hasta un méximo de treinta trazos. Un trazo es una linea que se
hace sin levantar el pincel del papel. El nimero de trazos de un kanji, en prin-
cipio, es informacidn que siempre vamos a tener sobre un kanji. Saber cuantos
trazos tiene un kanji es util para poder buscarlo dentro del total de trazos, ya nos
permite eliminar una gran cantidad dentro del total reduciendo el tiempo medio
de localizacion de un caricter. Si sabemos que nuestro kanji, por ejemplo, tiene
diez trazos, entonces sOlo tendremos que buscar entre unos doscientos kanjis,
no entre mas de dos mil.

Con esta pequefia introduccion puede que més de uno se haya preguntado: si
una persona, incluso un japonés, se encuentra con un kanji que no entiende,
(como puede buscar su significado? para ello existen métodos de busqueda en
diccionarios por el nimero de trazos, por sus radicales, por su lectura, etc, sin
embargo este proceso de busqueda en diccionarios de papel toma varios mi-
nutos, lo cual hace que el aprendizaje y la comprension de lectura del idioma
japonés sea lento. Aun en un diccionario en linea el proceso de busqueda es
muy lento, ya que, en algunas aplicaciones, la persona debe de saber como se
lee el kanji para poder indicar el kanji; por ejemplo para escribir el kanji [
en el traductor de google debes saber alguna de sus lecturas (ya sea onyomi o
kunyomi) y escribirlas para que te sugiera al kanji (figura[??) y posteriormente
busqué su significado.



Google
Traductor de Google
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Figura 1.2: Kanji [ lectura kunyomi

: <5 (kuchi) [11]]

En otras aplicaciones, los kanjis estan agrupados por nimero de trazos o radi-
cales, por lo cual la persona debe de conocer el nimero de trazos o los radicales

que lo componen|[I.2]

FREN BB¥E

YAMASA BEXLER

El Instituto Yamasa - 4> 5 > &5 - Diccionario de Kanji online

Kanji Lectura Kun Lectura On Significado en Espaiiol Grado Joyo y conteo de trazos
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Kanjis - Radicales - Palabras
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Figura 1.3: Traductor agrupado por trazos y radicales[12]

Una estrategia que se ha utilizado es disefiar diccionarios para dispositivos m6-
viles. Algunas de estas propuesta plantean que el usuario trace el kanji direc-
tamente en el dispositivo y se muestre su significado. Entre las aplicaciones
gratuitas encontradas la tienda de aplicaciones de Google para este fin son:

Japanese. Permite al usuario dibujar un kanji,

pero en las pruebas realizadas

se observo que falla con frecuencia en el reconocimiento[13]].

Japanese English dictionary. Plantea reconocer un kanji a partir del trazo,



sin embargo no se pudo probar ya que requiere descargar un archivo adi-
cional, pero al intentar hacer la descarga, siempre falla [[14]].

Kanji Recognizer. Esta aplicacién enumera los trazos que vas realizando y
sugiere los kanjis que coinciden con los trazos realizados [[15]].

Akebi Japanese Dictionary. Esta aplicacién permite hacer trazar un kanji
después de hacer una biisqueda en texto, lo cual es poco claro [16].

También existen las aplicaciones que usan las estrategias de buscar manual-
mente el kanji usando el nimero de trazos o radicales, lo cual sigue siendo un
proceso lento. Las aplicaciones que usan esta estrategia son:

Japanese for Android. Ofrece una bisqueda por radicales que se puede refi-
nar agregan mas radicales [17].

Kodansha Kanji Learner’s Dict. Al igual que la anterior aplicacién esta
ofrece una busqueda por radicales sin embargo esta aplicacion es de paga
[18].

Cabe mencionar que las aplicaciones anteriormente mencionadas son dicciona-
rios Japonés-Inglés, también existen las aplicaciones de japones a otros idiomas
como es Filipino [19], Vietnamita [20], Nepal[21], Malasia [22], Aleman[23]]
entre otros.

Para el caso del espafiol se encontro una aplicacion, Diccionario Japonés [24],
que permite el reconocimiento de un kanji por sus trazos sin importar el orden
en que los vaya realizando.

El objetivo de este trabajo es hacer una aplicacion para dispositivos méviles con
Windows, en la que el usuario trace (dibuje) un kanji y nos indique el significa-
do.

La hipdtesis central de este trabajo es que es posible realizar el reconocimiento
de trazos en dispositivos moviles usando mapas autoorganizados, para asi rea-
lizar la identificacion de un kanji trazado por el usuario, lo que seria la base de
un proceso de buiisqueda para un diccionario basico japonés-espafiol.

Cabe resaltar que aunque existen aplicaciones que reconocen los trazos de un
kanji y buscan su significado, no existe documentacion disponible sobre su fun-



cionamiento, por lo que no se puede hacer una comparacion con su desempe-
fno.

En el capitulo dos se realiza una pequena recopilacion de los métodos desa-
rrollados para el reconocimiento Optico de caracteres alfanuméricos. En este
capitulo se puede observar que la creacion de estos sistemas no siguié una so-
la direccion, sino que tuvo varias vertientes con diferentes resultados siendo
olvidados los métodos con més pobres resultados.

En el capitulo tres se lleva a cabo el andlisis de los métodos desarrollados para
el reconocimiento de caracteres de lengua asiatica, se presentan trabajos realiza-
dos en China, Corea y Japon. Corea presenta los resultados més pobres mientras
que Japén fue el més activo y tiene una amplia gama de trabajos realizados por
lo que solo se presentan los mds destacados.

En el capitulo cuatro se plantea las teorias que seran utilizadas para desarrollar
la aplicacion propuesta. En este capitulo ofrecemos una breve introduccion a las
redes neuronales, se describe como funcionan los mapas autoorganizados y el
como funcionan los drboles de decision n-arios usados para la identificacion de
los kanjis.

En el capitulo cinco se muestra el disefio y la implementacién de las aplicacio-
nes, se describe la implementacion de Heaton [8] para el reconocimiento Optico
de caracteres alfanuméricos, en la que hacen uso de los mapas autoorganiza-
dos, y como fue adaptada esta implementacion para que reconozca los trazos
de un kanji. En este capitulo también se describen el entrenamiento realiza-
do y sus pruebas. Posteriormente se muestra la implementacion del proceso de
identificacion de un kanji usando los drboles de decision. Una vez presentado
el funcionamiento general de la propuesta para el reconocimiento de kanjis, se
describe el funcionamiento de la aplicacion para el entrenamiento del mapa au-
toorganizado, asi como la aplicacion para el apoyo al aprendizaje del idioma
japonés. Finalmente, es discutido los resultados de las pruebas con diferentes
usuarios.

En el capitulo seis se presentan las conclusiones finales de este trabajo y también
es planteado el trabajo a futuro de la aplicacion realizada.



Reconocimiento optico de
caracteres (Optical
Character Recognition)

2.1. Introduccion

El camino que ha recorrido la investigacion del reconocimiento Optico de ca-
racteres (ROC), generalmente conocido como reconocimiento de caracteres y
referido con frecuencia con la sigla OCR (del inglés Optical Character Recog-
nition) y el reconocimiento de voz no ha sido una linea recta, méds bien, un
camino lleno de baches. Esta investigacion tiene sus origenes en el campo del
reconocimiento de patrones y a manera introductoria, en este capitulo se men-
ciona, de manera breve, como fue evolucionando esta investigacion.

Es importante resaltar que la idea de hacer un sistema reconocedor de kanjis
existe desde hace muchos afios, ya que este fue uno de los objetivos de diversos
grupos de investigadores de Japon durante varias décadas, una buena recopi-
lacién de estos trabajos los podemos leer en el articulo “Historical Review of
OCR Research and Development” [2]].

Estos sistemas no surgieron de una idea tnica, es decir, se han propuesto diver-
sos métodos y teorias que mencionaremos mds adelante a detalle, a través de
muchas pruebas y errores se fueron puliendo y mezclando metodologias, que
individualmente no eran tan buenas sin embargo en conjunto daban un alto in-
dice de exactitud. Es por eso que este capitulo es importante para entender la
relevancia de la idea planteada en esta tesis.

2.2. Desarrollo del OCR

En principio se considerd el tema de reconocimiento de caracteres como un
problema ficil de resolver, sin embargo al darse cuenta que no era asi se fue
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diversificando a otros temas como el reconocimiento de imdgenes y el recono-
cimiento 3-D.

La investigacion se bifurcd en comparacion de plantillas(template matching), y
andlisis de estructuras (structure analysis), estos dos enfoques estdn convergien-
do en soluciones que toman lo mejor de cada uno.

La participacion de Japon ha sido clave en la investigacion de los OCR, ejem-
plos de los trabajos mds reconocidos fueron realizados por Mori [25] e Iijima
[26].

2.2.1. Los inicios del OCR

De acuerdo a Mori, Suen, y Yamamoto (1992) [2]], los primeros conceptos de
OCR se remontan hasta antes de la era de las computadoras, con una patente
presentada por Gustav Tauschek en Alemania en 1929[1] y que posteriormente
fue presentada por P. W. Handel en los Estados Unidos en el afio de 1933[27]].

El dispositivo creado por Tauschek refleja la tecnologia con la que se contaba
en ese momento, basada en la Optica y la mecanica. La luz pasaba a través de
una mdascara mecdnica y esta era capturada por células fotoeléctricas que eran
escaneadas mecanicamente.

Cuando se producia una coincidencia, la luz no se detectaba y la maquina reco-
nocia los caracteres impresos en el papel.
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Figura 2.1: Dispositivo de Gustav Tauschek [1]]

Este artefacto estd basado en el axioma de superposicion, descrito por prime-
ra vez por Euclides, este principio de superposicion se usé en tecnologias mas
avanzadas como los tubos de rayos catédicos y circuitos electronicos analogi-
cos. Este trabajo es considerado el origen principal de la tecnologia OCR.

2.2.2. Edad de corta e intenta

La primera computadora comercial, UNIVAC I, fue instalada y empez6 a tra-
bajar en el afio de 1951, con ello empezé la era de las computadoras y con
esto se vio como una posible realidad la investigacion de OCR; sin embargo
habia grandes limitantes, como la dificultad de acceso a los equipos y los pocos
recursos de hardware disponibles.

A continuacién mostraremos los inicios de los dos enfoques antes menciona-

dos.

2.2.2.1. Método de Comparacion de Plantillas (Template
Matching)

En el afio de 1956 Kelner y Glauberman publicaron el articulo titulado “Charac-
ter Recognition for business machines”[28], en este articulo mencionan como
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realizaron un dispositivo basado en histogramas de proyeccion que proporcio-
nan el nimero de pixeles negros en las direcciones vertical y horizontal del drea
especificada de un caricter.

Este funcionaba de la siguiente manera, un caricter era escaneado verticalmente
de arriba a abajo a través de una ranura, de la cual se reflejaba la luz en el
papel de entrada y esta era transmitida a un fotodetector. Todos los calculos
eran realizados con sumas algebraicas para asi obtener un valor proporcional
al drea que estaba en negro dentro de la ranura de los segmentos de caracteres.
Después los valores del muestreo eran transformados de un valor analégico a
digital. El dispositivo de Comparacion de Plantillas tomaba la suma total de la
diferencia entre el valor de muestra y el valor de la plantilla, cada uno de estos
se normalizaba. Cabe mencionar que esta maquina nunca se comercializé. El
proceso de Comparacion de Plantillas podia dividirse en dos procesos: por un
lado, la superposicion de una entrada en una plantilla; y por otro lado, medir el
grado de coincidencia entre el aspecto de la entrada y la plantilla. La proyeccion
puede ser tomada horizontal o verticalmente, lo que hace que la posicién de la
superposicion de proceso sea invariante de la direccion. Como podemos ver en

la figura

Ranura

Proyeccidn del
drea negra

Escaneo en direccion de laranura

Figura 2.2: Ilustracion de la reduccion de 2-D a 1-D por una ranura [2]].
(a)El niimero 4 es escaneado por una ranura de izquierda a derecha.
(b)La proyeccion del drea negra sobre el eje x, el escaneo es en direccion
de la ranura.

Cuando la ranura es lo suficientemente larga para cubrir los nimeros de entrada,
no hay cambio en el valor de drea de color negro proyectada sobre el eje x,
incluso si los nimeros se mueven verticalmente.

Sin embargo se necesita detectar el comienzo y el fin de puntos de un caricter de
entrada para registrarlos en contra de la plantilla correspondiente. Esto es muy
facil de hacer cuando los elementos estdn conectados y hay suficiente espacio
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entre cada uno. Actualmente esta técnica de proyeccion ha sido ampliamente
usada para segmentar cadenas y regiones de imdgenes de los documentos, dicho
procedimiento se llama preprocesamiento en la terminologia OCR.

La llegada de computadoras influy6 en el disefio de hardware y los algoritmos
de OCR. El més simple de estos fue llamado el método de mirilla. Este asume
que el caracter de entrada estd binarizado. La binarizacion es una parte impor-
tante del preproceso en la tecnologia OCR. Idealmente un caricter de entrada
debe estar en dos niveles de densidad, es decir, blanco y negro, comtiinmente
representados por 0 y 1 respectivamente.

Imaginemos un plano de dos dimensiones en el que se almacena un caracter de
entrada binarizado y registrado de acuerdo con alguna regla, este caricter debe
estar posicionado en la esquina superior derecha como se muestra en la figura

Figura 2.3: Ilustracion del método de mirilla [2]].

En el mejor de los casos, el cardcter debe de tener un trazo de ancho y tama-
flo constante, porciones negras siempre son negras y lo mismo para el fondo
blanco. El plano es dividido en regiones del mismo tamafio que mencionaremos
como pixeles. Los pixeles son escogidos apropiadamente para ambas regiones
de manera que los pixeles seleccionados permitan distinguir el cardcter de en-
trada de otros caracteres de entrada.

El primer OCR basado en el método de mirilla fue anunciado por el Grupo de
Electrénica Solatron y este fue llamado ERA (Electric Reading Automation)
en 1957[29]. Los caracteres leidos por este OCR eran impresos por una caja
registradora.

La velocidad de lectura era de 120 caracteres por segundo (chs), bastante rapido
para la época y esto se debia a las simples operaciones l6gicas que utilizaba. El
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total de mirillas era 100, que seria lo necesario para obtener un reconocimiento
estable para datos reales.

En el afio de 1958, Iijima crea ETL un OCR disefiado y basado en el mismo es-
quema [30], sin embargo este disefio era mds sistematico que ERA ya que usaba
tres niveles de 16gica haciéndolo mads eficiente. El cardcter podia ser reconocido
entre 72 caracteres alfa-numéricos, se usaron 10x12 mallas. El nimero total de
mirillas usadas fueron 44 para caracteres de 10 pixeles.

Como la mayoria de métodos, la comparacion de plantillas tiene un punto débil,
el cual es que si se tiene una ligera desviacion en la forma, el tamafio o la
orientacion del caricter, este se leerd de manera incorrecta, para evitar esto se
tendria que tener una plantilla diferente para cada posibilidad.

2.2.2.2, Métodos de Analisis de Estructura (Structure Analysis
Method)

El método de la comparacién de plantillas es apropiado para el reconocimien-
to de caracteres impresos. Sin embargo, al considerar los caracteres escritos a
mano, tenemos una variacion tan grande que es dificil crear plantillas para cada
uno de estos.

A raiz de esta problematica se crearon los métodos de andlisis de estructura.
Los métodos que a continuacion se describirdn fueron aplicados a fuentes esti-
lizadas(lo que ahora nombramos como “tipo de fuente”).

En el caso de los métodos de andlisis de estructura no existe un principio mate-
matico que los fundamente, més bien continta siendo un problema abierto, por
lo que la intuicion ha sido la mayor arma para atacar este problema [2]].

Dado que una estructura se puede dividir en partes, estas pueden ser descritas
por las caracteristicas de estas partes y la relacion que existe entre ellas. El pro-
blema radica en elegir las caracteristicas y las relaciones entre estas, para que
tener una descripcidn clara de cada caracter identificado. Por lo tanto, la extrac-
cioén de las caracteristicas se ha convertido en un punto clave en la investigacion
de reconocimiento de patrones.

Segtin Mori [2] los métodos més destacados son:
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1. Slit/Anélisis de trazo: Ya hemos mencionado que el método de mirilla se
considera un tipo de método de Comparacién de Plantillas. La mirilla se
limita a un solo pixel. en lugar de ello, se puede expandir a una ranura
o ventana, con lo que se tendria que fijar la posicion especifica en el
plano de dos dimensiones. La relacién 16gica entre dos pixeles se puede
extender a una relacién general entre ellos como se muestra en la figura

24

Figura 2.4: Extension del método de mirilla al método de analisis de estructura [2]]

Quizas el ejemplo mds simple es la llamada técnica de conteo de cruza-
mientos (cross counting), donde las lineas escaneadas son consideradas
como ranuras. La funcién de la ranura es identificar el nimero de regio-
nes en negro en la misma. En el afio de 1954 W. S. Rohland, propone
esta técnica [31], en la que el escaneo vertical se utilizé principalmente.
En 1961, R. W. Weeks [32], utiliza este enfoque pero de una manera mas
simple. En este método de exploracion se toma en cuenta cuatro direc-
ciones: vertical, horizontal y dos diagonales ortogonales, para cada direc-
cion se utilizan seis lineas igualmente espaciadas y paralelas para cubrir
un caracter. Un recuento de cruces, se define como el nimero de veces
que cada una de las seis lineas se cruzan en el drea negra, sin embargo,
si se tiene tres o mds cruces se consideran solo tres y asi son posibles
contar 0, 1, 2 y 3. Por lo tanto, la entrada de un carécter se codifica en
6x6x4=144 bits, que se utilizarian para el reconocimiento usando un mé-
todo de decision estadistica.

El método de decision estadistica tiene un enfoque teérico muy impor-
tante para el reconocimiento de patrones en general, los siguientes tres
articulos se consideran fundamentales para entender el tema:
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= W. H. Highleyman en el articulo “Linear decision functions with
applications to pattern recognition” en 1962 [33]].

= R. 0. Duda y P. E. Hart en el articulo “Pattern Recognition and
Scene Analysis” en 1973 [34]. y finalmente

= G. Nagy con el articulo “Optical character recognition-Theory and
practice,” en 1982 [33]].

Las ranuras son generalmente convexas, dentro de cada una de ellas po-
demos detectar caracteristicas tanto topoldgicas y geométricas. Mediante
el uso de las ranuras podemos detectar dos caracteristicas principales: los
componente conectados, que son el recuento de cruces y las dreas ne-
gras, que estan en funcién de la longitud y ancho de la porcién de estas.
En los casos anteriores, la ranura estd dada por una linea recta debido
al mecanismo de exploracion simple. No obstante, necesitamos no estar
restringidos a este método de escaneo.

En realidad R. B. Johnson en 1956 [3]] y T. L. Dimond en 1957 [36] utili-
zan una sonda como una ranura como se muestra en la figura[2.5] En los
nimeros identificaron que se podia poner dos puntos basico alrededor
de estos. Al pasar la sonda por los dos puntos centrados se podia con-
tar el nimero de cruces en cada hendidura, y a partir de esto, distinguir
facilmente el nimero escaneado. El esquema puede volverse mas rigido
asignando peso a cada sonda, lo que fue hecho por L. A. Kamentsky [37].
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Figura 2.5: Ilustracion del método de sonda [3]]

Hasta ahora solo se han descrito caracteristicas topoldgicas dentro de la
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ranura, pero las caracteristicas geométricas también se han usado am-
pliamente. En particular, el método que se conoce como codificacién de
longitud de ejecucion (run-length coding) es tipicamente usado en el ana-
lisis de ranuras.

Supongamos que existe una linea base, tal como una linea horizontal de
izquierda a derecha, la caracteristica geométrica es la distancia desde la
linea de base hasta el primer pixel negro. Si la ranura escanea al caricter
de arriba hacia abajo, entonces tenemos una funcién de valor tnico, que
es mas facil de analizar. En este caso se trata de una funcién convexa.

Con la generalizacion del método de andlisis ranura/andlisis de trazo, po-
demos introducir un prototipo basado en un método de lectura asincrona
que es independiente de la velocidad de escaneo.

Este prototipo fue iniciado por T. Sakai, M. Nagao, y Y. Shinmi, en 1963
[38]]. Por otro lado, el enfoque de andlisis de estructura de ranura es muy
eficaz, siempre que el nimero de categorias de caracteres a leer sea limi-
tada y las formas de los caracteres estan disefiados mecdnicamente con
una fuente E-13B en el MICR (magnetic ink character reader) que se usa
para el procesamiento de cheques.

En base a este enfoque del Andlisis de Estructura, tiempo después (en
1968), se desarrolla la primera maquina automatica clasificacion de car-
tas para los ndmeros de cddigo postal desarrollada por Toshiba, este tra-
bajo fue realizado por Genchi, K. Mori, Watanabe, y Katsuragi.

2. Hibrido de Comparacion de Plantillas y Andlisis de Estructuras: Hasta
este punto hemos clasificado los métodos de reconocimiento en dos cla-
ses: comparacion de plantillas y andlisis de estructuras. Ambos métodos
tienen sus ventajas, por ejemplo, comparacion de plantillas es muy sen-
sible al cambio de posicion pero puede ser muy fuerte en el sentido de
coincidencia global. Por otro lado, el anélisis de estructuras detecta las
caracteristica de los trazos de los caracteres.

Un ejemplo de estas propuestas es el método caracteristicas por zona (zo-
ned feature), como primer paso de este, se pone un caracter de entrada
en un frame que estd dividido en subregiones, en cada uno de las cuales
detecta algunas caracteristicas locales. Por lo que la sensibilidad a la po-
sicion del método de comparacion de plantillas se reduce ya que este se
concentra en las caracteristicas en ciertas subregiones.
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Veamos un ejemplo, supongamos que un cardcter se representa en una
matriz de 15x15 en la que toma 5x5 pixeles como una subregion. Des-
pués la matriz es dividida en una matriz de 3x3, y en cada uno de los
cuales se detectan en cuatro direcciones; horizontal, vertical y dos direc-
ciones ortogonales. Por lo que un carécter es codificado en 3x3x4=36
bits. Este ejemplo, citado por Mori en [2], estd basado en la investigacién
realizada en el NEC (Nippon Electric Company) [39], una idea similar
fue propuesta por J. H. Munson [40], y otra idea similar por E. C. Grea-
nias, P. E. Meagher, R. J. Norman, y P. Essinger [41], a partir de estas
1deas fue construido un famoso OCR, el IBM 1287.

2.3. Resumen

En este capitulo abordamos el problema del reconocimiento 6ptico de carac-
teres OCR, se muestran los inicios de la investigacion sobre el OCR desde el
dispositivo de Gustav Tauschek en el 1929, hasta investigaciones mds actuales.
En este capitulo se observa que el desarrollo de estos sistemas tuvo dos grandes
vertientes: comparacion de plantillas y anélisis de estructuras. Estas vertientes
han crecido hasta convertirse en una tecnologia concreta de OCR y durante el
proceso de investigacion, estas se fueron fusionando para convertirse en una
amplia corriente que constituye una parte esencial de las tecnologias del reco-
nocimiento de patrones de OCR.

Ahora bien, una vez revisadas las primeras investigaciones de reconocimiento
optico de caracteres, es conveniente ver como se ataco el problema del reco-
nocimiento de escritura asidtica, que si bien no son los mismos caracteres de
China, Corea y Japon, estos otorgaron un reto mas elevado dada la complejidad
de sus escritura, esto se abordard en el siguiente capitulo.



3 Meétodos de

reconocimiento de
kanjis

3.1. Introduccion

En el capitulo anterior hablamos del estudio del reconocimiento de caracteres
de uso universal sin embargo para este trabajo es necesario profundizar y hablar
sobre las investigaciones realizadas por los asidticos [4](en especifico mencio-
naremos China, Corea y Japon) para el reconocimiento de los caracteres de su
pais, ver los diferentes puntos de vista que tuvieron para atacar un problema si-
milar, las metodologias de reconocimiento, las caracteristicas exploradas, bases
de datos utilizadas, asi como los esquemas de clasificacién investigados.

3.2. Reconocimiento de escritura china

3.2.1. Introduccion

Muchos cientificos han perseguido la investigacion sobre el reconocimiento del
cardcter chino escrito a mano durante mas de 30 afos. Una revision muy com-
pleta se public6 en 1984 [42].

Una gran parte del trabajo de investigacion se divide en dos grupos principales.
El primer grupo de métodos se enfoca en la extraccion de vectores de caracte-
risticas a partir de muestras de entrenamiento, para calcular las distribuciones
estadisticas de estas caracteristicas y clasificar una entrada desconocida me-
diante la extraccion de su vector de caracteristicas y la estimacion de la clase
de caracteres mds probable a la que pertenece. El segundo grupo de métodos
trata de reconocer un caracter, haciendo coincidir los trazos individuales entre
el caricter de entrada y un numero de caracteres de la plantilla.

18
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3.2.2. Funcién de extraccion y clasificaciéon

Dado que los caracteres chinos se componen de trazos en cuatro direcciones
principales, la mayoria de los métodos tratan de extraer caracteristicas relacio-
nadas con la posicion del trazo y la direccion. Por ejemplo, como se ilustra en
la Figura [3.1] la caracteristica periférica corresponde a la distancia AB a partir
de un punto de la trama de caracteres para el primer pixel negro, mientras que el
CD corresponde a la distancia entre las primeras transiciones de negro a blan-
co y blanco a negro en la segunda. Todas estas distancias son eficaces para la
representacion de la forma externa y la estructura interna de un caracter.
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Figura 3.1: Ilustracion de la extraccion de caracteristicas [4]

Otra caracteristica util es la densidad de la direccién del trazo, es decir, si toma-
mos como ejemplo el drea del trazo que abarca el pixel E de la Figura las
distancias a lo largo de las ocho direcciones de este pixel a los pixeles limites
del trazo (un pixel limite es un pixel que corresponde a un extremo del trazo
analizado) se utilizan como caracteristicas. Si la distancia a lo largo de la direc-
cion EF es grande y las distancias a lo largo de otras direcciones son pequeiias,
implica que este pixel pertenece a un trazo inclinado.

La técnica conteo de cruzamientos registra el nimero de transiciones de blanco
a negro. Por ejemplo, en el pixel G de la Figura el escaneo horizontal a
lo largo de la direccion GH produce un conteo de 3 cruzamientos. También se
llevan a cabo el escaneo a lo largo de la direccidn vertical y las direcciones de
las diagonales, los recuentos obtenidos representan la densidad de los trazos a
lo largo de varias direcciones, visto desde la posicion G.

La direccién tangencial de un pixel limite representa la direccidn local en el
trazo. Por ejemplo, en el pixel J de la Figura [3.1] la direccién JK puede ser
codificada por los cédigos de direccidon O a 3 como se indica en la figura. La
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codificacion se puede hacer seleccionando el codigo con la direccién mas cer-
cana a JK, o resolver JK en dos componentes con las dos direcciones de cédigo
adyacentes mas cercanas.

Después de conseguir estas caracteristicas en diversas posiciones en el plano
del kanji, se ensamblan en un vector de caracteristicas de la siguiente manera.
Para las caracteristicas periféricas, el plano de caracteres se divide en bandas
horizontales y verticales, y se suman los valores de caracteristica en cada ban-
da. Por ejemplo, en la Figura [3.1] se muestran ocho bandas horizontales y ocho
verticales, resultando en un vector de caracteristicas de 32 dimensiones para las
distancias periféricas del trazo, tales como AB, y otro vector de 32 de dimen-
siones para las distancias entre trazos, como el CD. Para las otras caracteristicas
(direccién de densidad contributiva, conteo de cruzamientos, direccion del tra-
zo tangencial), el plano del kanji se divide en celdas rectangulares. Dentro de
cada celda, los valores de caracteristicas con los mismos atributos de direccidén
se suman (con o sin ponderaciones de posicion), lo que resulta en un vector de
caracteristicas de unas pocas dimensiones. El vector global de caracteristicas
se obtiene simplemente concatenando los vectores de todas las celdas. La di-
mension del vector global de caracteristicas resultante es generalmente grande,
y puede estar dentro del intervalo de unas pocas decenas a mas de mil. Hay
muchas combinaciones diferentes y variaciones de los métodos anteriores, 1o
que resulta en funcién de los vectores que representan las propiedades locales y
globales.

El vector de caracteristicas de un kanji de entrada desconocido se compara con
los vectores del conjunto de entrenamiento y algiin tipo de medida de distancia
para seleccionar la categoria de kanji mas probable. Por ejemplo, la distancia
puede ser la distancia Mahananobis, la distancia euclidiana, etc. Si la dimension
del vector de caracteristicas es demasiado grande, se puede reducir por trans-
formaciones tales como la transformacién de Karhunen-Loeve y retener esos
componentes con grandes valores propios. Debido al gran numero de clases de
kanjis chinos, la tarea de clasificacion puede tardar mucho tiempo, y algunos
métodos se utilizan para acelerar este proceso. Por ejemplo, N. Kato. [43]], uti-
liza la distancia entre bloques para seleccionar rdpidamente las clases mas pro-
bables, 30 candidatas de entre las 3000 clases de kanjis, y luego se utiliza una
distancia de Mahalanobis asimétrica para una buena clasificacion. Por otro lado
Y. Y. Tang [44], adopta un procedimiento de agrupamiento para realizar grupos
de clases de kanjis similares en grupos no disjuntos, y un proceso de clasifica-
cion de 5 etapas, en el que cada que se empareja con diferentes caracteristicas,
para reducir las clases candidatos probables.
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3.2.3. Las tasas de reconocimiento obtenidos en
diversas bases de datos

Con el fin de comparar el rendimiento de diferentes algoritmos, es necesario
probar los algoritmos con la misma base de datos. En Japon, hay bases de datos
habituales para estos casos. La base de datos ETL8 consta de 881 clases de kan-
jis chinos escritos a mano y 75 clases de caracteres Hiragana, con 160 muestras
por clase. Por otra parte, la base de datos ETL9 consta de 2,965 clases de kanjis
chino y 71 caracteres Hiragana, con 200 muestras por clase. Los caracteres de
estas dos bases de datos generalmente no estdn mal escritos. En Taiwdn, la ba-
se de datos de ITRI (Industrial Technology Research Institute) consta de 5.401
clases de kanjis chinos escritos a mano con 200 muestras por clase. Ademas
de estas bases de datos, también hay otras bases de datos recogidas por grupos
de investigacion independientes. Las tasas de reconocimiento reportados para
las pruebas sobre la base de datos ETL9 son generalmente altos y alcanzan el
99,4 % en las pruebas realizadas por Kato [43]]. Para la base de datos ITRI con
5,401 clases de kanjis, una tasa de reconocimiento del 89,0 % ha sido reportado
por Y. Y. Tang [44]; en su reporte indica que es la tasa de reconocimiento mas
alta de esta base de datos, pero el nuimero de clases de kanjis utilizado fue sélo
2,000.

3.2.4. Coincidencia Estructural(Structural matching)

Aunque los métodos de extraccion de caracteristicas, junto con las técnicas esta-
disticas dan muy buenos resultados de reconocimiento, todavia sigue existiendo
un margen de mejora, especialmente para la escritura altamente cursiva y dis-
torsionada. El enfoque de coincidencia estructural trata de llenar este vacio. Su
objetivo es, precisamente, que coincidan los trazos individuales entre el kanji
de entrada desconocido y los kanjis de las plantillas almacenadas. El kanji de
entrada S se modifica de manera 6ptima para que coincida con el kanji de refe-
rencia R. Las técnicas de coincidencia propuestas son generalmente procesos de
optimizacion iterativa, y para mitigar el problema de estar atrapado en minimos
locales, generalmente se adopta una estrategia de grueso a fino (coarse to fine).
En esta estrategia se realiza el emparejamiento de estructuras de gran escala o
globales durante las fases iniciales En iteraciones sucesivas, la escala se reduce
gradualmente de modo que los detalles més finos se emparejan.

T. Wakahara en el afio de 1999 [435]], aplica una transformacion afin global (glo-
bal affine transformation GAT) al kanji de entrada S de modo que se reduzca al
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minimo la media de las distancias entre puntos vecinos mas proximos entre S 'y
el kanji de referencia R. El GAT requerido se obtiene mediante un procedimien-
to iterativo. Después de la aplicacion del GAT, se aplica una transformacion afin
local (local affine transformation LLAT) a cada pixel de S para que coincida me-
jor con R. Para evitar distorsiones excesivas, la funcién objetivo que se esta
minimizando intenta forzar la continuidad en los LAT aplicados a los pixeles
cercanos, es decir, los LAT aplicados a pixeles cercanos dentro del mismo ve-
cindario deben ser aproximadamente iguales. El tamafio de la zona se reduce
gradualmente en iteraciones sucesivas de manera que se adaptan cada vez mas
los detalles mas finos. El método ha sido aplicado a la coincidencia de los kanjis
chinos escritos a mano. El autor propone dos enfoques diferentes para el recono-
cimiento: el primero es la normalizacion de un cardcter de entrada con respecto
a la plantilla de referencia mediante la distorsion de la entrada con el proceso de
coincidencia anterior, los vectores de caracteristicas se extraen del kanji de en-
trada y se utilizan para el reconocimiento con las técnicas de reconocimiento de
patrones estadisticos convencionales, se espera que las caracteristicas extraidas
después del procedimiento de distorsion de la normalizacion serdn mas estables
y por lo tanto més fiable para la clasificacion; el segundo enfoque es utilizar
la distancia residual entre el ajuste GAT/LAT del kanji de entrada y la plantilla
de referencia para la clasificacion. Ambos enfoques se pueden combinar en un
sistema multi experto para obtener un mejor rendimiento.

En 1998, C.H. Leung [46] distorsiona sistemdticamente los caracteres de entra-
da y los de la plantilla para que coincidan entre si. Se define una funcién de
energia para guiar las distorsionés iterativamente. La funcién consta de dos tér-
minos, uno mide qué tan cerca estan los dos patrones y el otro mide la cantidad
de distorsion. Por lo tanto minimizando la suma de estos dos términos, los dos
patrones se ven obligados a coincidir entre si sin distorsiones excesivas. Para
disminuir el problema de quedar atrapado en minimos locales, un cierto rango
de valores se utiliza para controlar la vecindad de interaccion. Inicialmente, una
gran vecindad se utiliza con el efecto de que las estructuras estén alineadas de
una manera global. El tamafio de la vecindad se reduce gradualmente en su-
cesivas iteraciones de modo que los detalles mds finos sean alineados. Leung
reporté que se obtuvo coincidencia satisfactoria incluso para patrones de carac-
teres complejos. Después de compararlos, se identifican los segmentos de trazos
correspondientes de los dos kanjis, y caracteristicas tales como conectividad, la
curvatura, la direccidn, el grado de coincidencia, y la puntuacién de preclasifi-
cacion se utilizan para el reconocimiento. El algoritmo fue probado en una base
de datos privada con una tasa de reconocimiento del 96,1 %.

El método de coincidencia de relajacion (relaxation matching) se adopta en
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el articulo “Multi-stroke relaxation matching method for handwritten Chinese
character recognition” de M.H.Cheng [47]. La probabilidad P(i,m) del segmen-
to de trazo 1 en el kanji de entrada que coincide con el segmento m en el kanji de
referencia se actualiza en sucesivas iteraciones. Una funcién de compatibilidad
se utiliza para medir qué tan bueno es el emparejamiento entre el segmento i, y
su vecino j en el kanji de entrada con el segmento m y su vecino n en el kanji de
la plantilla. Si la coincidencia de 1 para m es constante (o0 inconsistente) con la
coincidencia de j para n, P(i,m) se fortalece (o debilita). En cada iteracion, P (i,
m) se actualiza de acuerdo con el apoyo de todos los vecinos j y n. Por lo tanto,
coincidencias coherentes dominardn después de algunas iteraciones. La fusion
y seleccion de los procedimientos se utilizan para refinar las coincidencias pa-
ra que varios segmentos en el kanji de entrada puedan coincidir con un nico
segmento en la plantilla y viceversa. Los experimentos de reconocimiento se
llevaron a cabo con 2000 clases de subconjuntos de la base de datos ITRI. Se
obtuvo una tasa de reconocimiento del 93.8 %. Sin embargo el método de coin-
cidencia de relajacion generalmente requieren una alta complejidad de célculo
en cada iteracion.

En el 2001 C.L. Liu, I.J. Kim y J.H. Kim [48], proponen un algoritmo de coin-
cidencia de trazos (stroke matching). Los trazos de cada carécter de referencia
se extraen de las trayectorias de la pluma de un sistema entrada de caracteres en
linea(on-line). Una base de datos de los atributos de trazo y las relaciones entre
trazos para cada kanji de referencia se construye de forma manual. La informa-
cion incluye el tipo de trazo, longitud del trazo, la orientacion, la tolerancia a las
variaciones en la longitud y orientacion, y otros doce tipos de relaciones entre
trazos.

Los tipos de trazo incluyen horizontal, vertical, punto, raya vertical, gancho,
etc. Las relaciones entre trazos incluye informaciéon como: el punto de inicio
del trazo A esta cerca del punto final del trazo B, el punto de inicio del traz6 C
se encuentra cerca de la parte media del trazo D, etc. En este reconocimiento,
el kanji de entrada desconocido es pre-procesado para dar una gréifica de seg-
mentos de linea. Un algoritmo de busqueda elaborado se utiliza para obtener de
los trazos candidatos del kanji de entrada que corresponden a los trazos en el
kanji de referencia. Se define una funcién objetivo que depende de la distancia
entre los trazos de entrada es definida, y el trazo de referencia, asi como de la
compatibilidad entre este par de trazos y otros pares de trazos relacionados. El
algoritmo intenta buscar una solucién con un costo minimo de tal manera que
las limitaciones impuestas por los tipos de relaciones estdn satisfechas. Los ex-
perimentos en una base de datos de 783 clases de caracteres con 200 muestras
por clase producen una tasa de error del 1,5 % y una tasa de rechazo del 0,6 %.
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3.2.5. Método hibrido

Un método hibrido que combina distorsién de coincidencia (distortion mat-
ching) y la clasificacion estadistica fue propuesto por Mizukami [49]. Donde
una imagen de entrada es preprocesado para dar cuatro planos de imagen, cada
dimension es de 16 x 16 pixeles y cada uno contiene pixeles trazo en solo una de
las cuatro direcciones principales. Se define una funcionalidad energética que
incluye una funcion de distorsion como pardmetro. Una funcién de distorsion
se ha de buscar de tal manera que distorsione los planos de la imagen de entrada
para que coincidan con las plantillas. La funcién de energia incluye dos térmi-
nos: uno para medir el grado de coincidencia y el otro mide la suavidad de la
funcion de distorsion. La idea es buscar una funcidn de distorsion que da buenas
coincidencias, pero al mismo tiempo sélo distorsiona los planos de imagen de
entrada de una manera suave. Un procedimiento de minimizacién iterativo se
utiliza para obtener la funcién de distorsion. La funcién de distorsion se utiliza
como una transformacion de “normalizacion” aplicada a los planos de imagen
de entrada. Se proponen varias medidas de distancia para la clasificacion esta-
distica. Una de las distancias propuestas es la distancia euclidea entre los planos
de imagen "normalizada"de entrada y los planos de las plantillas dividido por
un término de varianza. La varianza se deriva durante la fase de aprendizaje de
las distancias entre los caracteres de capacitacion “normalizados” y la plantilla.
Los experimentos en la base de datos ETL8B dieron una tasa de reconocimiento

del 96,7 %.

3.3. Reconocimiento de escritura Coreana

3.3.1. Introduccion

Al igual que el reconocimiento de los kanjis chinos, es un desafio para recono-
cer caracteres coreanos debido al gran nimero de clases. Ademads, el grado de
similitud entre clases es relativamente alta debido a que 2,350 (de un maximo
de 11,172) caracteres comunes son generados a partir s6lo 24 grafemas. Debido
a estas circunstancias, la mayoria de los investigadores en Corea creen que el
problema de reconocimiento de caracteres de Corea es més dificil que el recono-
cimiento de kanjis chinos. Una buena revision de las técnicas de reconocimiento
de caracteres Coreanos se puede encontrar en el articulo “A Survey on Korean
Character Recognition Researches” de Lee y Park [50], y Kim en su articulo
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“A Survey on the Off-line Recognition of Handwritten Korean Characters”[S1]]
que resumen las actividades de investigacion antes de 1998.

3.3.2. Metodologias

Los métodos mas recientes para el reconocimiento de caracteres Hangul se pue-
den clasificar en enfoque holistico o basado en la segmentacion. En un método
holistico, un caricter en si es una unidad de reconocimiento y, por tanto los gra-
femas no tiene que ser segmentado para reconocimiento de caracteres. En un
método basado en la segmentacion, por otra parte, un grafema es la unidad de
reconocimiento y todos los grafemas deben ser segmentados a partir de un ca-
rdcter previo a su reconocimiento. Desafortunadamente, ambos enfoques sufren
la paradoja del huevo o la gallina.

Debido a la variacion cursiva de manuscritos, es dificil segmentar grafemas, y
también es dificil de reconocer un caricter completo sin segmentar grafemas.
Aparte de estos dos enfoques principales, reconocedores en linea(on-line) tam-
bién han sido probados en datos fuera de linea (off-line). Convierten la imagen
del carécter fuera de linea en un conjunto de datos temporales en linea mediante
la estimacion de la secuencia del trazo, y luego aplicar un clasificador de alto
rendimiento en linea con los datos convertidos. El éxito de este enfoque depende
de la consistencia de la secuenciacion del trazo.

1. El enfoque holistico

La mayoria de los enfoques holisticos extraen una caracteristica global,
como se ilustra en la Figura [3.2] y adoptan una estrategia de multiples
etapas para disminuir la dificultad de tener un gran nimero de clases de
caracteres. En esta estrategia, se realiza primero una clasificacion aproxi-
mada o pre-clasificacion, y luego toman una decision final mediante un
patron de andlisis estadisticos tales como redes neuronales, coincidencia
de trazos, modelos ocultos de Markov (HMM), coincidencia de patrones
no lineal, algoritmo de los k-vecinos mds cercano, y asi sucesivamente
[52]],[53],[5]. Hay muchas ventajas con el enfoque holistico: el algoritmo
de reconocimiento es bastante simple, puede ser util para las aplicacio-
nes en las que el conjunto de clases de caracteres puede estar restringido,
como la automatizacion postal.
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Figura 3.2: Extraccion de una caracteristica de malla para un enfoque holistico [5]]

Aunque los enfoques holisticos trajeron algo de éxito, tienen inconve-
nientes graves también. El gran ndmero de clases de caracteres Hangul
hace inviable los enfoques estadisticos y de dificil solucién. La compleji-
dad computacional para la construccion y reconocimiento del modelo es
linealmente proporcional al nimero de clases de caracteres. Por otra par-
te, la existencia de muchas clases de caracteres de formas similares hace
que los enfoques holisticos sean inviable debido a que los métodos gene-
ralmente utilizan las caracteristicas estadisticas globales de los patrones
de los caracteres de entrada. Los enfoques holisticos también tienen una
tendencia a confundirse por las distorsiones de formas locales causadas
por tocar los grafemas.

La exactitud de reconocimiento de los sistemas de tltima generacion que
pertenecen al enfoque holistico varia entre el 80% y el 86 %, medidos
con bases de datos publicas o privadas.

2. Enfoque basado en la segmentacion

Otra parte de la investigacion es el enfoque basado en la segmentacion. Si
los grafemas se segmentan con éxito de un caricter, su reconocimiento
seria un mero trabajo debido a que la forma de los grafemas es simple
y el nimero de clases de los grafemas son comparativamente pequea.
Sin embargo, el problema de la segmentacion grafema ha demostrado ser
otra dificultad, ya que es mads dificil que el problema de la segmentacion
de caracteres en el reconocimiento de palabras Inglés debido a la natu-
raleza 2-D de la estructura del cardcter de Corea. Uno de los métodos
para mitigar este problema es obtener retroalimentaciéon de un motor de



3.3. Reconocimiento de escritura Coreana 27

reconocimiento durante la segmentacion del grafema. Estos enfoques se
pueden formular como un problema que encuentra el mejor candidato de
segmentacion con el puntaje més alto reconocimiento de entre todos los
posibles candidatos de segmentacion de grafemas. En este enfoque, todos
los candidatos para la segmentacion del grafema compiten y el mejor es
elegido [54]],[55],[56] - vea la Figura[3.3]como un ejemplo.

212 @O

(a) (b)

Figura 3.3: Construccién de multiples modelos de grafemas:
(a) diversas formas estructurales de un grafema y
(b) corresponde al modelo del grafema [6]

El método basado en la segmentacion es intuitivo, en el sentido de que
refleja el principio de la generacion de caracteres de Corea. Ademas, es-
te método es completo, es decir, puede reconocer caracteres de todas las
clases en el conjunto de 11,172 caracteres Coreanos. Una de las desven-
tajas del algoritmo basado en la segmentacion es que se hace complejo
debido a la segmentacion de grafemas.

Este enfoque es mas sensible a los ruidos, tales como los ruidos de sal y
pimienta (estos ruidos se caracterizan por cubrir de forma dispersa toda
la imagen con una serie de pixeles blancos y negros, los ruidos de alta
frecuencia son los ruidos de sal mientras que los ruidos de baja frecuen-
cia son los ruidos de pimienta), que distorsionan la estructura de trazos
de caracteres. El algoritmo no es flexible para el cambio de objetivo de
reconocimiento, ya que trabajaron con un subconjunto de 2,350 clases
de caracteres coreanos el cual no puede ser reemplazado por otro sub-
conjunto, es decir, este enfoque es eficaz sélo para el reconocimiento de
caracteres coreanos, pero es dificil extenderlo al reconocimiento de ca-
racteres multilingiies.

La exactitud de reconocimiento de los sistemas de tltima generacion que
pertenecen al enfoque basado en la segmentacion varia de 78 % a 86 %,
medida con algunas bases de datos publicas o privadas.
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3.

Aproximacion en linea (on-line)

Motivados por el hecho de que el rendimiento del reconocimiento del
clasificador en linea (conforme se va trazando el cardcter se hace reco-
nociendo) es generalmente mads alta que la de fuera de linea (esta apro-
ximacion se hace hasta tener el caracter terminado, normalmente se usan
plantillas de estos), algunos métodos han adoptado clasificadores en li-
nea como fue Kim en su articulo “Recognition of Off-line Handwritten
Korean Characters”[[7]. En el que es necesario extraer los trazos y la se-
cuencia de estos para describir un cardcter bidimensional de entrada co-
mo representacion unidimensional. Se define 28 trazos primitivos y se
introduce reglas de separacion de 300 trazos para recortar a los trazos
de caracteres coreanos. Para encontrar una secuencia de trazo usaron c6-
digos de trazo y relaciones entre dos trazos consecutivos. El cardcter de
entrada se reconoce al buscar en los arboles de reconocimiento de carac-
teres con la secuencia de trazo. El método fue probado con un conjunto
de 1000 caracteres més utilizados escritos por 400 escritores diferentes y
mostro la tasa de reconocimiento del 94 %.
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Figura 3.4: Un ejemplo de secuencia de trazo [7]:

3.4.

(a)Después del preprocesamiento;
(b)resultado de la secuencia de trazo

Reconocimiento de escritura Japonesa

3.4.1. Introduccion

El reconocimiento escritura es un campo muy activo en Japon, haciendo valio-
sas contribuciones al reconocimiento de escritura japonesa. Sin embargo solo
mencionare las investigaciones mas reconocidas.
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3.4.2. Preprocesamiento (normalizacion)

El principio de reconocimiento utilizado en OCR se centra en el producto inte-
rior en un espacio de caracteristicas. Por lo tanto, la normalizacién es esencial
en el campo del reconocimiento del kanji para la posiciéon y el tamafo. Sin
embargo, este método convencional no es suficiente, por lo que se han desa-
rrollado métodos no lineales llamados “métodos de perturbacion™ [57],[58]],
[59],[60].Como fue el caso de Yamada [58]], que propone un método de nor-
malizacién no lineal denominado ecualizacion de densidad de linea en el que se
realiza un nuevo muestreo para equiparar el producto de una densidad de linea
local y la inclinacién de la muestra. En consecuencia, se homogeniza la den-
sidad de linea en el espacio obteniendo una normalizacion estable para forma
parcialmente irregulares. Sin embargo, estas técnicas pueden tratar con s6lo una
gama limitada de transformacién afin.

3.4.3. Grupos de Investigacion

3.4.3.1. El trabajo de Wakahara

Wakahara llevo a cabo experimentos a gran escala para los caracteres utilizados
a diario en Japon [61]: Kanji, Kana, y alfanuméricos, basado en sus técnicas de
normalizacion, llamadas Transformacion Afin Global (Global Affine Transfor-
mation GAT) [62], y Transformacion Afin Local (Local Affine Transformation
LAT). El punto esencial de GAT es la normalizacion adaptativa. Es decir, la for-
ma de una imagen 2D de entrada estd normalizada de manera adaptativa para
dar la mejor coincidencia con las imdgenes de referencia 2D de cada candidato.
Mis especificamente, los esqueletos de las imagenes de entrada y de referencia
se usan y se definen como conjuntos de vectores de puntos 2D.

El sistema de reconocimiento global estd construida en tres etapas: (i) la cla-
sificaciéon aproximada por el OCR bésico, (ii) la normalizacién de adaptacion
por el GAT, y (ii1) la reclasificacion por el OCR bésico. Para el OCR basico
se utiliza la llamada contribucién de direccion periférica extendida (extended
peripheral direction contributivity ePDC) [63]]. E1 OCR basado en la funcién de
ePDC logra alrededor una tasa de reconocimiento del 95 % para la escritura a
mano de Kanjis de la base de datos ETLI9B [64].

Este sistema proporciona K candidatos en la primera etapa de clasificacion apro-
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ximada, donde la distancia se indica como D1(k),1 < k < K. Luego, en la se-
gunda etapa, estos K candidatos son adaptativamente normalizado y se obtiene
la distancia DNN (k). Finalmente, se alimentan a la ePDC de nuevo y se da la
distancia D2 (k). Asi, la distancia total D(k) se define como

D(k) = [aD1(k)+ (1 —a)D2(k)] + BDNN (k)

donde & € [0,1] y B > 0. Estos parametros fueron establecidos para experimen-
tar una parte de la base de datos ETLI9B.

El ePDC fue entrenado utilizando una base de datos privada de caracteres ja-
poneses escrito a mano de 3,201 categorias, incluyendo Kanji, Kana, y alfanu-
méricos, escritos en el estilo cuadrado de 1,350 personas para cada categoria.
El grado de variacion de la forma o la distorsion por categoria es casi el mismo
que el ETL9B. Sin embargo, el nimero de muestras por categoria es mucho mas
grande que la de ETL9B, es decir, 1350 vs 200. Como los datos de la prueba,
se utilizan los 28, 694 imagenes recolectadas de caracteres japoneses escritos
a mano totalmente sin restricciones escritas en papel blanco por 300 personas.
Los resultados se analizaron segtin la complejidad de la forma entre Kanji, kana,
y alfanumérico de la siguiente manera:

La tasa de reconocimiento global es del 87,4 %. La tasa de reconocimiento ori-
ginal era 85,8 % en el que no se aplico la GAT. La normalizacion no siempre da
un mejor resultado para cada categoria. Es decir, tanto efectos “positivas” como
“negativos” aparecen. Como era de esperar, GAT es eficaz para Kana y alfanu-
méricos en particular. El tiempo de reconocer un caracter es 0.12 segundos con
GAT y 0.01 segundos sin GAT en un Pentium III de 650 MHz

3.4.3.2. Trabajo del grupo de Miyake-Kimura

El grupo Miyake-Kimura llevé a cabo un experimento de reconocimiento de
Kanjis a gran escala utilizando la base de datos ETL9 [65]]. Ellos anteriormen-
te habian hecho un sistema, el cual fue mejorado con un preprocesamiento. La
motivacion de este preprocesamiento es que los Kanjis tienen algunos grupos
de formas mutuamente similares como son los radicales. Ademas para los Kan-
Jis complejos, su preprocesamiento es dificil debido a la drastica reduccion de
la dimensién con una fuerte borrosidad, aunque es muy efectivo mantener la
naturaleza topoldgica del plano 2D. Utilizaron caracteristica direccional para
introducir efecto borroso (blurring).
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En la detecci6n de la direccion, se utilizaron tanto el cédigo de cadena y método
de gradiente. Por lo tanto, la resolucion del nuevo sistema se aumenta a 49 x 49,
aunque el tamafio final se mantiene la misma que antes. LLas mejoras para estos
cambios se resumen de la siguiente manera:

Cddigo de cadena (%) Gradiente (%)

5X 5 GF(] 99.14 99.29

13 x 13 GF 99.23 99.31

5 x5 GF + 13 x 13 tamano 99.03 99.21
de la muestra

31 x 31 GF + 49 x 49 tamano 99.26 99.34

de la muestra

Por otra parte, intentaron la mejora en términos de normalizacion mediante la
construccion de una variacion de absorcion de la matriz de covarianza.

Las mejoras se muestran a continuacion:

Vieja matriz de covarianza Nueva matriz
de covarianza

Cédigo de cadena 99.07 99.22
Gradiente 99.26 99.38
Gradiente + 49 X 49 tamaiio 99.31 99.41
de la muestra
+31 x 31 GF

Para Hiragana, la tasa de reconocimiento es del 98.4 %. La velocidad de proce-
samiento es bastante alta, 14.2 caracteres por segundo para el nuevo sistema. El
viejo sistema tiene 20.8 %. Como el procedimiento de ensayo se utiliza el méto-
do de rotacion. La base de datos ETLIB consta de 200 muestras por categoria.
Asi que las muestras se dividen en 10 subconjuntos. Al probar un subconjunto
particular, los subconjuntos restantes se utilizan como muestras de aprendizaje.
El procedimiento repite 10 veces y el promedio se tomé como los resultados de
10 subgrupos analizados.

"Los autores toman como referencia para esta comparacién una misma direccién obtenida
como se muestra en la figura[3.1] usando método de extraccién de caracteristicas, reportan
el desempeio con la direccién GF sin pérdida de generalidad.
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3.5. Métodos de reconocimiento de kanjis en
diccionarios actuales

Como ya se menciond en el capitulo 1, existen métodos de buisqueda en diccio-
narios tales como es por el nuimero de trazos, radicales, lectura, veamos mas a
detalle estos para tener un mayor entendimiento [66]]:

Nuamero de trazos: Un factor a considerar cuando se aprende kanjis es el
nimero de trazos ya que la cantidad de trazos es finita para cualquier
kanji, los kanjis pueden tener s6lo un trazo como es el caso del nimero
uno, hasta ochenta y cuatro trazos que es el kanji mas largo, sin embargo
la media es de doce trazos, dado que en un diccionario decente de japonés
existen al menos cuatro mil kanjis, si se promedia la media veremos que
reducimos la consulta a trescientos treinta y tres kanjis.

Radical principal: Un radical es un sub-elemento comtn que podemos encon-
trar en diferentes kanjis. Cada kanji tiene un radical o es un radical por
si mismo. Los radicales expresan la naturaleza del kanji, es decir, nos da
una pista de su origen, significado o pronunciacion.

Por ejemplo: H significa concha, en la antigiiedad la moneda eran las
conchas he de ahf que kanjis como E (comprar), & (prestar), & (gasto),
& (capital monetario) tenga una concha presente.

La lista oficial de kanjis contiene 214 radicales, lo que convierte la me-
dia obtenida al consultar un radical en el diccionario de cuatro mil kanjis
a diecinueve aproximadamente (aunque el nimero de kanjis por radical
estd muy poco equilibrado). Es dificil reconocer cual el radical ya que
en muchas ocasiones, el elemento de més peso puede considerarse el que
mads espacio ocupa en un cuadrado imaginario que rodea al kanji, el que
estd en la posicion mas privilegiada, el que aporta mayor significado, o
el que, en competencia con otros radicales, tiene “prioridad” en la lista
oficial. Para facilitar esto, los radicales estdn divididos en 7 grupos, de-
pendiendo de la posicién que ocupen en el kanji: hen, tsukuri, kanmuri,
ashi, tare, nyou, kamae.
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henI tsukuri kanmuri ashl

tare I nyou L kamae n

Figura 3.5: Posiciones de los radicales

En la figura 3.6 se puede ver algunos ejemplos:

Hen
Minben [ persona)

{ £ XA AT AF

Tsukuri
Rittou (espada)

IRRIPZIE S DA R U U R

Kanmnuri )
Amekanmuri [ |luviz)

~TEFTEREE
Ashi
Kokoro (corazén)

B JE B = #H R

AN H.._.. h_.. FLCI I AN x_‘ INLY P

&

Tare

Yamaidere [ enfermedad)

T~ IR I AE TR

ﬁlnnyuu (camino)

PR UL B P PR
e (o

A [ H X &S

Figura 3.6: Ejemplo de uso de los radicales
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Lectura: Los kanjis japoneses tienen principalmente dos clasificaciones para
sus lecturas: las lecturas “kun” y las lecturas “on”. Estos nombres catego-
rizan a las lecturas segun sus fonemas procedan del japonés o del chino
respectivamente. Cuando la ciencia y la tecnologia china entraron en Ja-
pon (lo cual incluye a los kanjis), también lo hicieron cientos de palabras
de origen chino que en japonés simplemente no existian. Asi que lo que
hicieron los japoneses fue elegir kanjis para representar sus propias pala-
bras, conservando sus lecturas chinas para palabras que en su idioma no
existian.

En la mayoria de los casos, aunque con muchisimas excepciones, las pa-
labras de origen japonés suelen estar representadas por un solo kanji y
las de origen chino por una composicion de éstos. Por lo general es mas
facil aprender las pronunciaciones kun de los kanjis porque los vocablos
japoneses son mds largos y variados que los chinos. Estos tltimos tien-
den a ser monosilabos y de sonidos alargados, como “shou”, “ryou” o
“se1”., de forma que se repiten mucho entre los kanjis. Mientras tanto,
los japoneses tienden a ser de dos silabas con algin fonema fuerte, como
“umi1”, “kome” o “mado”.

Ocurre muy comtinmente que leemos un kanji del cual conocemos su
lectura “kun”, pero no recordamos su lectura “on”, o no sabemos cudl de
sus lecturas on se utiliza en esa palabra en concreto.

Buscar en este tipo de casos un kanji por su pronunciacion (sobre todo si
es kun) suele ser bastante efectivo, ain teniendo en cuenta que el nimero
de palabras homo6nimas en japonés enorme.

Otra cosa interesante sobre las lecturas es que, en muchas ocasiones, kan-
jis compuestos por otros kanjis suelen heredar entera o parcialmente las
lecturas “on” de sus radicales.

Por ejemplo: El kanji #f(plata) lectura “& A (gin)” esta sub-compuesto
del kanji 4>(oro) lectura “& A (kin)”

Este hecho es especialmente ttil cuando sobre la marcha tenemos que
hacer suposiciones sobre como se lee un kanji que no conozcamos.
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3.6. Resumen

En este capitulo se abordan los métodos desarrollados por las culturas asiéticas
(China, Corea y Japon) para atender la problematica del reconocimiento de su
propia escritura.

Podemos ver que en China desarrolla el método de funcion de extraccion y cla-
sificacion de kanjis, para este método es fundamental la posicion, direccion y
densidad de los trazos que componen a los kanjis para asi identificarlos. Tam-
bién desarrollan el método de coincidencia estructural, que si bien el anterior
método funcionaba de manera aceptable, este tltimo fue desarrollado para es-
crituras mas distorsionadas. Para este método es importante contar con una base
de datos de la informacion de los tipos de trazos horizontal, vertical, punto, gan-
cho, etc.

Por otro lado en Corea desarrolla el método de enfoque holistico, este método
estd basado en la categorizacion de clases de caracteres Hangul, y el método
basado en la segmentacion, donde segmentan grafemas, sin embargo estos son
muy impreciso por lo que desarrollaron el método de aproximacion en linea,
donde extraen los trazos y la secuencia de como fueron escritos.

En Japon se propone por primera vez un preprocesamiento conocido como nor-
malizacion, los métodos desarrollados por ellos se basan en la obtencion de la
posicion y tamafio de los kanjis, también plantearon el andlisis de estos a partir
de sus radicales.

Al final de este capitulo, se muestra las técnicas de reconocimiento de kanjis en
diccionarios actuales, ya sean digitales o de papel, los cuales estdn basados en
el nimero de trazos, el radical principal y lectura.

En base a los rasgos mas destacados de estas investigaciones; posicion, extrac-
cion y normalizacidn de los trazos de los kanjis que fueron presentados en este
capitulo, en el siguiente capitulo se describe la metodologia desarrollada.



Reconocimiento de kanjis
basado en trazos.

Retomemos el problema inicial por el cual se estd proponiendo una aplicacion.
Un estudiante del idioma japonés puede tener dificultades para aprender este
idioma por la gran cantidad de kanjis y los diversos significados que puede te-
ner cada uno de estos. El uso de diccionarios convencionales (de papel) pueden
hacer més lento y tedioso el aprendizaje por el tiempo de busqueda del kanji.
En este trabajo se propone una tecnologia potencialmente interesante capaz de
reconocer kanjis a partir de la identificacion de los trazos introducidos por el
usuario (se esperaria que fuese estudiante del idioma japonés) para que en un
futuro no muy lejano se pueda elaborar un diccionario japonés-espaiol, preten-
diendo agilizar la bisqueda de kanjis, de tal manera que el usuario obtenga una
respuesta practicamente inmediata a la peticion de este.

Como se pudo observar en los capitulos anteriores el reconocimiento de caracte-
res, en especifico el reconocimiento de kanjis, se ha abordado mediante diversas

metodologia y se ha obtenido diferentes resultados.

En este trabajo se aborda el reto de reconocimiento de kanjis combinando dos
técnicas:

1. El uso de mapas autoorganizados, también llamados redes neuronales
auto organizadas, para el reconocimiento de trazos.

2. El uso de arboles de decision, para la identificacion de kanjis.

36
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4.1. Mapas autoorganizados para el
reconocimiento de trazos

4.1.1. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un modelo artificial y simplificado del cerebro, en este
modelo se trata de emular ciertas caracteristicas propias del ser humano, como
la capacidad de memorizar y de asociar hechos.

Es decir, las redes neuronales tratan de asemejar la capacidad del cerebro de
acumular reglas de aprendizaje que se van adquiriendo a través del tiempo (lo
que comunmente llamamos “experiencia”).

La unidad de procesamiento de informacion que es fundamental para la opera-
cién de una red neuronal es conocida como “neurona”.

Las redes neuronales emplean una interconexion entre neuronas, las cuales al-
macenan conocimiento. Segin Haykin [67] esta idea se asemeja al cerebro en
dos aspectos:

= El conocimiento es adquirido por la red desde su entorno a través de un
proceso de aprendizaje.

= Las fuerzas de conexion entre las neuronas, conocidas como pesos sindp-
ticos, se usan para almacenar los conocimientos adquiridos.

El proceso usado para desarrollar el proceso de aprendizaje es llamado algorit-
mo de aprendizaje, cuya funcion es modificar los pesos sinapticos de la red de
manera ordenada para lograr un objetivo deseado.

La estructura general de una red neuronal consiste de una o mds entradas. Existe
un primera primer capa, que consiste en grupo de neuronas que generan una
salida igual a las entradas presentadas. En esta capa es conocida como capa de
entrada y en esta no existe ningun tipo de procesamiento [68]. Ademads cuenta
con una o mds neuronas de salida. También conocido como capa de salida,
en esta capa cada neurona de entrada, es procesada y finalmente genera una
salida.

La figura 4.1 muestra las neuronas de entrada conectadas a las neuronas de sa-
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lida a través de una “caja negra”, la cual es la encargada de llevar a cabo el
proceso de aprendizaje. El modelo exacto de red es determinado por la natu-
raleza de esta caja negra, la cual puede estar formada por una o més capas de
neuronas, que se conocen como capas ocultas o intermedias.

Procesamiento interno

Figura 4.1: Estructura basica de una red neuronal

El proceso mediante el cual la red neuronal serd capaz de almacenar conoci-
miento a partir de las entradas presentadas se conoce como entrenamiento o
regla de aprendizaje.

Una red neuronal puede ser entrenada de dos formas; entrenamiento supervisa-
do y entrenamiento no supervisado. En el primero, cada muestra (conjunto de
entradas presentadas a la red en un tiempo dado) dentro del grupo de entrena-
miento tendrd informacién tanto de las entradas como de las correspondientes
salidas, las cuales se conocen como ‘“‘salidas deseadas”. Para cada muestra, se
comparan las salidas calculadas por la red con las presentadas en la muestra
de salidas deseadas en un orden aleatorio. Posteriormente se actualizan los pe-
sos sindpticos de manera que reduzca una medida de error en los resultados de
la red. Llamamos “época” o “iteracion” a cada vez que es presentado a la red
un conjunto de muestras de entrenamiento y se actualizan los pesos sindpticos.
Las épocas son repetidas varias veces hasta que la red alcance un desempeiio
satisfactorio.

La segunda forma de entrenamiento se muestra en la siguiente seccion.
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4.1.2. Redes no supervisadas

La redes no supervisadas son llamadas asi por su regla de aprendizaje de tipo no
supervisado. En este tipo de regla de aprendizaje se basa en que solo se suminis-
tra a la red los datos de entrada (es decir, no se le pasa informacion de una salida
esperada), para asi extraer las caracteristicas esenciales, es decir, debe encontrar
caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias que puedan establecer
entre los datos de entrada. Dado que no hay una supervision que le indique a la
red la respuesta que debe generar en una entrada concreta, por lo que este puede
tener varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de las salidas, que depen-
den de su estructura y de la regla de aprendizaje empleado. En algunos casos, la
salida representa la similitud entre las entradas y la informacién que se le han
mostrado en el pasado. En otro caso se hace el establecimiento de categorias,
indicando a la salida a qué categoria pertenece la informacion presentada en la
entrada. Siendo la propia red quien debe encontrar las categorias apropiadas de
correlacionar la informacion presentada.

Finalmente, algunas redes con aprendizaje no supervisado realizan un mapeo de
caracteristicas, obteniendo en las neuronas de salida una disposicién geométrica
que representa un mapa topografico de las caracteristicas de los datos de entra-
da, de tal forma que si se presentan a la red informaciones similares, siempre
sean afectadas neuronas de salida préximas entre si, en la misma zona del mapa
[67]. En esta categoria es en la que se clasifican los mapas autoorganizados, que
se describen con mayor detalle en la siguiente seccion.

4.1.3. Mapas autoorganizados

Los mapas autoorganizados [69](Self Organizing Maps, SOM), fueron intro-
ducidos en el afio de 1982 por Teuvo Kohonen. Esta red emplea un tipo de
aprendizaje no supervisado de tipo competitivo.

En el aprendizaje competitivo las neuronas compiten unas con otras con el fin
de llevar a cabo una tarea especifica. Aqui se pretende que cuando se presen-
te a la red un patrén de entrada de la muestra de entrenamiento, s6lo una de
las neuronas de salida (o un grupo de vecinas) se active. Esto es, las neuronas
compiten por activarse, mientras el resto son forzadas a sus valores de respuesta
minimos.

El modelo SOM estd compuesto por solo dos capas de neuronas como pode-
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mos ver en la figura}.2] La capa de entrada (formada por N neuronas, una por
cada sefal de entrada) encargada de recibir y propagar a la capa de salida las
sefiales de entrada procedentes del exterior. La capa de salida (formada por M
neuronas) encargada de procesar la informacién y formar un mapa de rasgos.
Las neuronas de la capa de salida se organizan, generalmente, en forma de mapa
bidimensional aunque pueden usarse capas de diferentes dimensiones.

Entrada Actual

Entrada Mormalizada

Mormalizacidn

Capa de Entrada

Capa de Salida

Salida Final
Meurona ganadora

Figura 4.2: Mapa autoorganizado [8§]]

Para examinar como es el procesamiento de informacion, se debe comprender
cudl es el proceso de cdlculo que lleva la red neuronal. De acuerdo con Hea-
ton, Estos pasos incluyen: normalizacién del vector de entradas, cédlculo de la
neurona de salida, mapeo de nimeros en formato bipolar (opcional), seleccion
de la neurona ganadora, entrenamiento de la red, determinacion de la razon de
aprendizaje y ajuste de pesos.
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4.1.3.1. Normalizacién de la entrada

La red neuronal requiere que la entrada sea normalizada. En este caso el rango
de variables de entrada debe ser [-1,1] y cada una de las variables de entra-
da deben usar este rango libremente. Segtiin Heaton (2005)[8] si una o varias
neuronas estdn en el rango [0,1] se perjudica el desempeio de la red.

La normalizacidn de la entrada se lleva a cabo mediante dos métodos:

= Normalizacién Multiplicativa
Para implementar la “normalizacién multiplicativa”, se debe calcular la
longitud del vector de los datos de entrada o vector. Esto se hace sumando
los cuadrados del vector de entrada y luego tomando la raiz cuadrada de
este nimero, como se muestra en la siguiente ecuacion.

= Normalizacién eje z
A diferencia del algoritmo multiplicativo para la normalizacidn, el algo-
ritmo de normalizacion del eje z no depende de los propios datos reales.
En su lugar, los datos sin procesar se multiplican por una constante. Para
calcular el factor de normalizacion utilizando la normalizacién del eje z,

utilizamos la ecuacion: |

=

Como puede verse en la ecuacion anterior, el factor de normalizacion
sOlo depende del tamafio de la entrada, designado por la variable n. Sin
embargo, no queremos hacer caso omiso de las entradas reales por com-
pleto; por lo que se crea una entrada sintética, basada en los valores de
entrada. La entrada sintética se calcula usando la ecuacion:

s=fvVn—1I2

Donde n representa el tamaiio de la entrada, f el factor de normalizacidn,
[ es la longitud del vector, s la entrada sintética que se anadira al vector
de entrada que se presento a la red neuronal.
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4.1.3.2. Calculo del rendimiento de cada neurona

Para calcular la salida, se debe tener en consideracién el vector de entrada y
los pesos de conexion. Una de las maneras mas usuales para relacionar estos es
hacer el producto punto entre neuronas de entrada y sus pesos.

Xi- Wi

Donde x; es el vector de neuronas de entrada y w; son los pesos de la cone-
xi0n.

Posteriormente se debe normalizar la salida multiplicandola por el factor de
normalizacién que fue determinado en el paso anterior.

4.1.3.3. Eligiendo la neurona ganadora

Una vez calculado el valor de la primera neurona de salida, tomamos inicial-
mente este valor como el de la neurona ganadora sin embargo se va comparan-
do con el resto de la entrada y se toma el mejor, es decir, comparamos el valor
actual con el nuevo valor presentado y conservamos el valor mayor. Al final de
la iteracidn con toda la entrada obtenemos el valor de la neurona ganadora.

Para elegir la neurona ganadora, seleccionamos la neurona que produce el ma-
yor valor de salida. De esta manera obtenemos la salida del mapa autoorganiza-
do, siendo los pesos entre las neuronas de entrada y salida los que determinan la
salida. En la siguiente seccidon veremos como estos pesos pueden ser ajustados
para producir una salida que sea més adecuada para la tarea deseada. El proceso
de entrenamiento modifica estos pesos y se describe en la siguiente seccion.

4.1.3.4. Coémo aprende un mapa autoorganizado

Para entrenar un mapa autoorganizado debemos involucrar varios pasos en el
proceso de formacion. En general implica pasar por varias épocas hasta que el
error del mapa autoorganizado es inferior a un nivel aceptable. Se debe calcular
la tasa de error para el mapa autoorganizado y ajustar los pesos para cada época.
También se debe determinar cudndo no son necesarias épocas adicionales para
seguir entrenando la red neuronal.
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El proceso de formacion para el mapa autoorganizado es competitivo. Para cada
conjunto de entrenamiento, una neurona "ganard". Esta neurona ganadora ten-
dra su peso ajustado para que reaccione aun mas fuertemente a la entrada la
proxima vez que lo vea. A medida que diferentes neuronas ganan por diferentes
patrones, su capacidad de reconocer ese patron particular aumentara.

El mapa autoorganizado es entrenado repitiendo épocas hasta que suceda una de
dos cosas: Si el error calculado esta por debajo de un nivel aceptable, el proceso
de entrenamiento es completo. Si, por el contrario, la tasa de error ha cambiado
s6lo una cantidad muy pequeiia, este ciclo individual serd abortado sin que se
produzcan otras épocas. Si se determina que el ciclo debe ser abortado, los
pesos son inicializados con valores aleatorios y comenzard un nuevo ciclo de
entrenamiento.

4.1.3.5. Proceso de entrenamiento

El entrenamiento ocurre en varios pasos y numerosas iteraciones, de la siguiente
manera [/0]]:

1. Designar niimero de neuronas y establece un valor de error maximo.

2. Inicializar los pesos sinapticos. Existen tres formas de realizar éste pro-
ceso:

= Aleatoria, donde los pesos son inicializados con valores aleatorios
pequefios (esta es la forma que se utilizé en la implementacién de
la aplicacion).

= Por muestras, donde los pesos son inicializados empleando mues-
tras aleatorias del grupo de datos de entrada.

= Lineal, donde los pesos son inicializados en una manera ordena-
da a lo largo del subespacio lineal que pasa por los dos vectores
propios principales del grupo de datos de entrada. Los vectores pro-
pios pueden ser calculados usando el procedimiento Gram-Schmidt
[Hoffman et. al, 1973]

3. Un vector se escoge del juego de datos de entrenamiento y es presentado
a la matriz.
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4. Se presenta un patron p de entrada x, : X1, ..., Xpi, ..., Xpn, €l cual se trans-
mite directamente de la capa de entrada a la capa de salida, para poste-
riormente buscar el vector de pesos w; que mejor empareja al vector x,, .
Esto se hace calculando

T
ij

y seleccionar el mayor. Asi tendremos la localizacién donde la vecin-
dad de neuronas excitadas serd centrada, es decir, la neurona ganadora,
determinada como la Mejor Unidad de Coincidencia (MUC). El mejor
emparejamiento se logra calculando el minimo de la distancia euclidiana
entre x, y wj.

5. El radio de la MUC es calculado; este valor inicia con un valor elevado,
generalmente el radio de la matriz, pero disminuye en cada iteracion del
entrenamiento al igual que error calculado. Todas las neuronas que se en-
cuentren dentro de este radio, se consideran que pertenecen a la vecindad
de la MUC.

6. Para cada uno de las neuronas encontradas en el vecindario de la MUC,
se ajustan los pesos con el fin de hacerlos “mds similares” al vector de
entrada. Entre mds cerca se encuentre una neurona a la Mejor Unidad de
Coincidencia, sus pesos serdn alterados de mayor manera.

7. Repetir el paso 2 por N iteraciones o cuando el error calculado es acep-
table (es decir, es menor al valor del error maximo establecido).

4.1.3.6. Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje es una variable que es utilizada por el algoritmo de apren-
dizaje para ajustar los pesos de las neuronas, este puede tener valor constante o
variable durante el proceso, sin embargo este debe tener un valor positivo menor
que 1; normalmente se toma un valor entre 0.4 y 0.5 (en la implementacion de
la aplicacién se us6 0.5) y este es representado con la letra griega alpha (o).

Por lo general, establecer la velocidad de aprendizaje a un valor mas alto hara
que el entrenamiento progrese mas rdpidamente. Sin embargo, la red puede fa-
llar al converger si la tasa de aprendizaje es establecida en un nimero que sea
demasiado alto. Esto se debe a que las oscilaciones de los vectores de peso serdn
demasiado grandes para que los patrones de clasificacion nunca emerjan.
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Otra técnica es empezar con una tasa de aprendizaje relativamente alta y dis-
minuir esta tasa a medida que avanza el entrenamiento. Esto permite un rdpido
entrenamiento inicial de la red neuronal que luego se “ajusta” a medida que
avanza el entrenamiento.

4.1.3.7. Ajuste de pesos

La memoria del mapa de auto-organizacion es almacenada dentro de las cone-
xiones ponderadas entre la capa de entrada y la capa de salida. Los pesos son
ajustados en cada época. Una época se produce cuando los datos de entrena-
miento se presentan al mapa autoorganizado y los pesos son ajustados en base a
los resultados de estos datos. Los ajustes a los pesos deben producir una red que
produzca resultados mds favorables la proxima vez que se presenten los mismos
datos de entrenamiento.

Eventualmente, el retorno de estos ajustes de peso disminuird hasta el punto de
que ya no es valioso para continuar con este conjunto particular de pesos. Cuan-
do esto ocurre, toda la matriz de pesos se restablece a nuevos valores aleatorios;
comenzando asi un nuevo ciclo. La matriz de peso final que se utilizard sera la
mejor matriz de peso de cada uno de los ciclos. Ahora examinaremos como se
transforman los pesos.

El método original para calcular los cambios en los pesos, que fue propuesto por
Kohonen en 1984, cominmente conocido como el método aditivo. Este método
utiliza la siguiente ecuacion:

1 Wt
—w + ox|

Donde la variable x es el vector de entrenamiento que fue presentado a la red,
la variable w' es el peso de la neurona ganadora, y la variable w'*! es el nuevo
peso.

Este método aditivo generalmente funciona bien para la mayoria de los ma-
pas autoorganizados; Sin embargo, en los casos en los que el método aditivo
muestra inestabilidad excesiva y falla en la convergencia es utilizado un método
alternativo. Este método se denomina método sustractivo. El método sustractivo
(propuesto por Heaton en 2005) utiliza las siguientes ecuaciones:
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€:X—Wt

WH—I :wt—i—ae

Estas dos ecuaciones describen la transformacion bésica que ocurrird en los
pesos de la red.

4.1.3.8. Calculo del error

Antes de que podamos entender como calcular el error para la red neuronal,
primero debemos definir “error”. En el entrenamiento supervisado el error es la
diferencia entre la salida anticipada de la red neural y la salida real de la red
neuronal. Como ya hemos mencionado en el entrenamiento no supervisado, no
hay salida anticipada; por lo que el error que se calcula no es un verdadero error,
o al menos no un error en el sentido normal de la palabra.

El propésito del mapa autoorganizado es clasificar la entrada en varios conjun-
tos. El error del mapa autoorganizado, por lo tanto, proporciona una medida de
lo bien que la red est4 clasificando la entrada en los grupos de salida.

El error se define como la distancia euclidiana entre la neurona ganadora y su
peso de conexidn. Este valor debe ser minimizado a medida que avanza el apren-
dizaje. Esto da una aproximacion general de lo bien que el mapa autoorganizado
ha sido entrenado.

4.2. Arboles de decision n-arios

Un arbol n-ario es una estructura de datos constituida por un elemento denomi-
nado nodo raiz y por una o mds estructuras que se le asocian, que son a su vez
arboles n-arios. Estas estructuras asociadas se denominan sub-drboles n-arios.
Por lo que podemos decir un drbol n-ario es una estructura en la que cada ele-
mento puede tener cualquier numero de subdrboles n-arios asociados. En este
caso el orden de los subdrboles no es importante, en el sentido de que no es
necesario saber cudl es el primero o el dltimo, sino simplemente saber que es
un subarbol [71].
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4.2.1. Generalidades y partes de un arbol

En esta seccidn se presentan algunas definiciones que serdn utiles para describir
los arboles n-arios y sus propiedades:

Nodo Un arbol n-ario es un conjunto de elementos, cada uno de los cuales se
denomina nodo. Un 4rbol n-ario puede tener cero nodos, en ese caso se
dice que el arbol es vacio. Un drbol n-ario puede tener un solo nodo, y en
ese caso se dice que solo existe la raiz del arbol o puede tener un ndmero
finito de nodos.

Se puede identificar diferentes tipos de nodos:

Nodo hijo Cualquiera de los nodos apuntados por uno de los nodos del arbol.
Por ejemplo en el arbol de la figura se puede ver que que B, Cy D
son nodos hijos de A.

Nodo padre nodo que contiene un puntero al nodo actual. Por ejemplo, A es
el nodo padre de B.

B/i\D
AT /N

F G H

Figura 4.3: Representacion de un drbol de decisioén n-ario

Una caracteristica importante de los arboles es que cada nodo sélo puede ser
apuntado por otro nodo, es decir, cada nodo s6lo tendrd un padre. Esto hace que
los arboles sean fuertemente jerarquizados y es lo que le da la apariencia de
arbol.

En cuanto a la posicion dentro del arbol n-ario se tiene:

Nodo raiz, no tiene nodo padre y tiene cero o més nodos hijos.
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Nodo interno, cada uno de los cuales tiene exactamente un nodo padre y uno
o mas nodos hijos.

Nodo hoja, cadauno de los cuales tiene exactamente un nodo padre y no tiene
nodos hijos, se podria decir que sus subdrboles asociados son vacios.

Siguiendo el ejemplo de la figura #.3] el nodo raiz es A, los nodos internos
serian B, C, D y los nodos hojas seria E, F, G, H, I, J.

Nivel La distancia medida en nodos que se encuentra entre cualquier nodo del
arbol a la raiz, en otras palabras el nivel de la raiz siempre sera cero y el
de sus hijos uno. Asi sucesivamente para los demds nodos. Por ejemplo
el nodo D se encuentra en el nivel 1, y el nodo H se encuentra en el nivel
2.

Altura La altura se define como el nivel del nodo de mayor nivel. En el ejemplo
el nivel del arbol es dos.

Rama Unarama es un camino que lleva del nodo raiz a un nodo hoja del arbol.
Eso quiere decir que en un arbol n-ario existe el mismo nimero de ramas
que de hojas. También se dice que la altura de un arbol es la longitud
de la rama mds larga del arbol. Por ejemplo A, D y H son un una de las
ramas del arbol anterior.

4.2.2. Arboles de decision

Hasta ahora hemos hablado de los arboles n-arios sin embargo no se ha men-
cionado nada acerca de la toma de decision. Por lo que es muy importante men-
cionar que los drboles de decision son la técnica para la toma de decisiones mas
sencilla. Son rdpidos, faciles de implementar y son faciles de entender. Tienen
la ventaja de ser muy modular y ficil de crear [[72]].

4.2.2.1. Funcionamiento visto con ejemplos

Un arbol de decisiones se compone de puntos de decision conectados. El drbol
tiene una decision de partida, su raiz. Para cada decision, a partir de la raiz, se
selecciona una de un conjunto de opciones disponibles.
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Cada eleccion se hace en base a un conocimiento previo. Los drboles de decision
se usan a menudo como mecanismos de decision simple.

El algoritmo continda a lo largo del arbol, haciendo elecciones en cada nodo
de decision hasta que el proceso de decision no tenga més decisiones que con-
siderar. En cada hoja del arbol se realiza una accién. Cuando el algoritmo de
decision llega a una accion, esa accion es llevada a cabo inmediatamente.

La mayoria de los nodos de arboles de decisiéon toman decisiones sencillas, nor-
malmente con s6lo dos posibles opciones. Tomemos como ejemplo a un perso-
naje el cual debe hacer una toma de decisiones sobre qué debe hacer respecto a
un enemigo, y sus posibles acciones, como se pueden ver en la figura[4.4]

¢Es visible el enemigo?

No Si
¢Es audible ¢El enemigo esta a menos
el enemigo? de 10m de distancia?
Si No Si

¢El enemigo esta
en el flanco?

Muoverse Atacar
No Si

Atacar Moverse

Figura 4.4: Arbol de decision

Observe que una misma accion puede colocarse al final de varias ramas. En la
figura 4.4] el personaje elegird atacar a menos que no pueda ver al enemigo o
que esté flanqueado. La accion de ataque estd presente en dos hojas.

La Figura muestra el mismo arbol de decision con una decision tomada.
El camino tomado por el algoritmo se resalta, mostrando la llegada a una sola
accion, que luego puede ser ejecutada por el personaje.
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¢Es visible el enemigo?

No Si
¢Es audible ¢El enemigo esta a menos
el enemigo? de 10m de distancia?
Si No Si

¢El enemigo esta
en el flanco?

Moverse Atacar
No Si

Atacar Moverse

Figura 4.5: Arbol de decisién con decisién realizada

4.2.2.2. Decisiones

Las decisiones en un arbol son simples. Normalmente comprueban un valor
unico y no contienen ninguna légica booleana (es decir, no unen pruebas en
conjunto con AND y OR). Dependiendo de la implementacion y los tipos de
datos de los valores almacenados, pueden ser posibles diferentes tipos de prue-
bas, como se puede ver en la tabla

Tipo de Datos Decisiones
Booleana Valor es true
Enumeracion (es decir, un conjunto Corresponde a uno de un
de valores, s6lo uno de los cuales conjunto dado de valores
podria ser permitido)
Valor numérico (entero o punto flotante) | El valor estd dentro de un rango dado

Tabla 4.1: Tipos de datos

Ademas de los tipos primitivos, en las aplicaciones orientados a objetos es co-
mun permitir que el drbol de decision acceda a métodos de instancias. Esto
permite que el arbol de decisiones delegue un procesamiento mas complejo al
codigo optimizado y compilado, al tiempo que sigue aplicando las decisiones
simples de la tabla anterior al valor devuelto.
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4.2.2.3. Complejidad de la Decision

Debido a que las decisiones estdn integradas en un arbol, el niimero de decisio-
nes que deben ser consideradas es generalmente mucho menor que el nimero
de decisiones en el arbol. La figura 4.6l muestra un drbol de decisiones con 15
decisiones diferentes y 16 acciones posibles. Después de ejecutar el algoritmo,
vemos que sOlo cuatro decisiones son consideradas.

-
(X LR

0 0 L 9
o v e e L

Figura 4.6: Ancho de un arbol de decisién

En el ejemplo anterior, las decisiones elegirdn entre dos opciones. Esto se llama
un arbol binario de decision. Sin embargo no hay ninguna razén por la que no
pueda construir un arbol de decisiones para que las decisiones puedan tener
cualquier nimero de opciones.

Imagine tener un guardia en una instalacién militar. El guardia necesita tomar
una decision basada en el estado de alerta actual de la base. Este estado de alerta
puede ser uno de un conjunto de estados: “verde”, “amarillo”, “rojo” o “negro”,
por ejemplo. Utilizando el arbol de toma de decisiones binario simple descrito
anteriormente, podriamos construir el drbol en la Figura para tomar una

decision.
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iEs negra? iEsrojo?  ;Es amarillo?
Mo /\ No /\\ Mo Accign Verde
Si
- Si
Accidn MNegra g
Accidn Roja

Accidn Amarilla

Figura 4.7: Arbol de decisién binario profundo

El mismo valor (el estado de alerta) se debe comprobar tres veces. Esto no sera
un problema si hace los chequeos de estado mds probables primero. Aun asf,
el arbol de decision puede tener que hacer el mismo trabajo varias veces para

tomar una decision.

Podriamos permitir que nuestro arbol de decision tenga varias ramas en cada
punto de decision. Con cuatro ramas, el mismo arbol de decisiones ahora se

parece a la Figura @8]

¢, Cual es el
estado de
alerta?

Accién Negra

Accion Roja

Accion Amarilla

Accion Verde

Figura 4.8: Arbol de decisién con cuatro ramas

Esta estructura s6lo requiere una decision, y es més eficiente.

Un arbol de decisiones es mas simple con multiples ramas y la velocidad de im-
plementacion no suele ser significativamente diferente con respecto a un arbol

binario.
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4.2.2.4. Rendimiento de los arboles de decision

El arbol de decisiones es eficiente porque las decisiones son tipicamente muy
simples. Cada decision hace una sola prueba. No ocupa demasiada memoria, y
su rendimiento es lineal con el nimero de nodos visitados.

El rendimiento es lineal ya que si asumimos que cada decisién toma una canti-
dad de tiempo constante y que el arbol esta equilibrado, entonces el rendimiento
del algoritmo es O(logon), donde n es el nimero de nodos de decision en el ar-
bol.

Es muy comun que las decisiones tomen un tiempo constante. Las decisiones
de ejemplo que dimos en la tabla al comienzo de la seccién son todos proce-
sos de tiempo constantes. sin embargo hay algunas decisiones que toman mds
tiempo. Una decisiéon que comprueba si algtin enemigo es visible, por ejemplo,
puede implicar verificaciones complejas de rayos a través de la geometria del
nivel. Si esta decision se coloca en un arbol de decision, entonces el tiempo de
ejecucion del arbol de decision se verd afectado por el tiempo de ejecucion de
esta decision.

4.3. Metodologia desarrollada

De acuerdo con lo que fue discutido en el capitulo 1, podemos decir que un
kanji estd conformado por un conjunto de trazos, y por las reglas del lenguaje,
estos se realizan en un cierto orden especifico lo que hace que los kanjis sean
unicos.

En el capitulo 3 mencionamos los métodos de reconocimiento de kanjis en dic-
cionarios actuales, entre estos se encuentra el método de bisqueda por numero
de trazos, sin embargo esta btisqueda solo acota el conjunto de posibles kanjis
para ese nimero de trazos.

También mencionamos el método de busqueda por radical, a partir del cual la
bisqueda en diccionarios puede ser acotada a partir del radical.

Abhora bien, seria deseable aprovechar las bondades de ambos métodos y mejo-
rar el proceso de busqueda.
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Partiendo de la idea del uso de radicales, podemos notar que al trazar un kanji
veremos algunos trazos en comun, que son trazados en el mismo orden, a estos
los nombraremos trazos basicos.

Usando esta idea de trazos basicos se propone acotar la busqueda en el diccio-
nario de kanjis usando el siguiente algoritmo:

1. Reconocimiento de trazos bdsicos usando mapas autoorganizados
2. Almacenamiento de trazos basicos en el orden que fueron trazados
3. Seleccién de arbol de decisiones a partir del nimero de trazos

4. Obteniendo un kanji en el arbol de decision a partir de los trazos almace-
nados

4.3.1. Reconocimiento de trazos basicos usando mapas
autoorganizados

Para identificar los trazos basicos, se hizo una busqueda exhaustiva en los libros
de ensefianza del Centro de Ensefianza de Lengua Extranjera [66]. La tabla [4.2]
muestra una lista de los trazos basicos que se consideraron para este trabajo.

|[1\t6 7111Lt16Nt21

—7

12 L 117

\ 13 \) N3 L 118
—\ t4 / tg < 114 ._) I19
J

o \ 5 |7 0

Tabla 4.2: Trazos béasicos

~ v o N
S

Es importante resaltar que aunque algunos trazos se parecen son trazos dife-
rentes, como el 15 y el 16 que los distingue por el |3 #a % (haneru, que es la
terminacion en gancho que tiene el trazo 16).
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Ahora bien el reconocer los trazos no es una tarea facil ya que es facil imaginar
que cada vez que un usuario haga un trazo no le quedard exactamente igual, es

decir, tomemos de ejemplo el trazo I t1 que es una linea vertical, aparentemente
este es el trazo mds sencillo de trazar, sin embargo el usuario puede que haga el
trazo con una ligera inclinacién a la izquierda o a la derecha, o que le tiemble la
mano al usuario, estos cuatro trazos serian diferentes.

b = | f 4.1)

| \
j /
Por lo que surge la necesidad de una metodologia que pueda inferir cual es el
trazo que el usuario quiso trazar con un cierto margen de error de parte de €l

6 en otras palabras con la suficiente flexibilidad para soportar estos errores de
parte del usuario y funcionar como es de esperar.

4.3.1.1. Binarizacion del trazo

Ya que vamos a trabajar con mapas autoorganizados, necesitaremos hacer una
fase previa, la binarizacion del trazo.

Todos los kanjis se trazardn en un espacio en blanco de tamaio fijo, el cual
llamaremos lienzo.

Por ahora concentrémonos en la digitalizacion de los trazos, el inicio de un trazo
empieza desde que el usuario toca el lienzo hasta que el usuario despega el dedo
del lienzo, un ejemplo de esto se puede apreciar en la figura[4.9]
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Figura 4.9: Trazo 3 en el lienzo

Este lienzo es dividido en una malla de 10x10 como en la figura[4.10]

Figura 4.10: Division del lienzo en una malla de 10x10

Se termina de rellenar los cuadros de la malla con la siguiente funcién

blanco sin <0.5
f(n) = .
negro  sin>0.5

Donde n es la cantidad de espacio que abarca dentro de un cuadro

Terminando con el lienzo como en la figura @.11]
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Figura 4.11: Rellenado de la representacion

Una vez que tenemos el lienzo de esta manera podemos decir que los cuadros
blancos los podemos representar con el nimero 0 y los cuadros negros con el
numero 1. Con esa representacion de 0’ s 'y 1’s podemos crear un matriz como
la siguiente:

[0000000000)
0111111110
0000000010
0000000010
0000000010
0000000010 +2)
0000000010
0000000010
0000000010
\0000000O0OO)

Una vez que ya definimos que los trazos se pueden ver como una matriz de 0’s
y 1’s, podemos hacer una conversion a un vector de entrada para nuestro mapa
autoorganizado.

Retomando la matriz anterior, el vector resultante es el siguiente:
[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

Una vez que definimos todos los trazos basicos de la manera anterior empece-
mos a trabajar con nuestros mapas autoorganizados.
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Estos vectores los usaremos como los vectores de entrada e inicializamos los
pesos de las neuronas aleatoriamente en un rango de [-1,1], con estos valores
podemos inicializar nuestros Mapas autoorganizados como se menciond ante-
riormente pasando por los siguientes pasos:

= Normalizacién de la entrada (normalizacién del vector de entrada)
= Calcular la neurona ganadora (de salida)

= Seleccion de la neurona ganadora

= Entrenamiento de la red

= Determinar la razén de aprendizaje

= Determinar el ajuste de pesos

Una vez que los mapas autoorganizados fueron sometidos a un entrenamiento
para reconocer los trazos bésicos, el sistema es capaz de reconocerlos satisfac-
toriamente permitiendo continuar con lo siguiente.

4.3.2. Almacenamiento de trazos basicos en el orden
que se fueron trazados

Hasta este momento tenemos una técnica capaz de reconocer los trazos basi-
cos. Ahora bien conforme el usuario vaya realizando los trazos, estos deben
ser almacenados en una estructura de datos lo suficiente flexible para permitir
almacenar cuantos trazos el usuario trace y no desperdiciar espacio de memo-
ria, ademds de permitir un acceso en memoria inmediato. Por lo que se eligio
un arraylist que tiene las bondades de acceso rdpido de un arreglo y el facil
agregamiento de elementos de una lista. Veamos un ejemplo, tomemos la repre-
sentacion de un arreglo para esto. En un principio el arraylist es vacio [ |,

El usuario al realizar el primer trazo digamos ~ , este es procesado por el ma-
pa autoorganizado y clasificado como el trazo f,, para que a continuacién se

guarde en el arraylist [#;] con un segundo trazo digamos I, este andlogamente es
clasificado y agregada su representacion en el arraylist [#,,71], asi se continuara
agregando los trazos si es que el usuario trazard més.
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4.3.3. Seleccion de arbol de decisiones a partir del
nimero de trazos

En esta seccion se toma como punto de partida el hecho de que los kanjis son
realizados en una secuencia ordenada de trazos, a partir de esto y del nimero
de trazos que los identifica, se elaboraron tablas que exhiben la posibilidad de
plantearlo como arboles de decision con multiples ramas, para después mostrar
como se construye los arboles y las caracteristicas que tendrédn, asi como una
exploracién dentro de ellos.

4.3.3.1. Los kanjis vistos como una secuencia de trazos

En este trabajo usaremos el hecho de que al trazar un kanji, este tiene un orden
estricto en la secuencia de trazos.

Por lo que categorizamos los kanjis por nimero de trazos, creamos tablas de
dos, tres y cuatro trazos como la tabla 4.3] que representa a los kanjis de tres
trazos.
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Tabla 4.3: Tabla de kanjis de tres trazos

La tabla estd conformada por una primera columna que contiene al kanji, se-
guido por los trazos basicos que lo componen y finalmente el codigo que se les
asigno a estos trazos. De acuerdo con la tabla 4.3] una vez que identificado el
primer trazo de un kanji podemos descartar a los kanjis cuyo primer trazo no
sea igual, reduciendo a una cantidad menor de kanjis, por ejemplo si desea en-

contrar al kanji K dentro de la tabla

4.4

L su primer trazo es —_ f; por lo que se

descarta los kanjis que no estan sombreados.
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L_I I— | h | hh|h
1

4
i \-) — |hip|h3 |

Tabla 4.4: Seleccién de kanjis cuyo primer trazo es

Y si es tomado el segundo trazo del kanji / t5 , son descartados més kanjis (En
este caso, se reducen a un solo kanji), como puede apreciar en la tabla[4d.5|
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Tabla 4.5: Seleccién de kanjis cuyo primer trazo es f, y segundo trazo s

Cada vez que discriminamos kanjis por el trazo podemos decir que es una toma
de decision, por lo que implementar un drboles de decisiones n-arios es correc-
to.
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4.3.3.2. Construyendo los arboles n-arios

Ademads de cumplir con las caracteristicas mencionadas en la seccion {.2] los
nodos de estos arboles cumplen con las siguientes particularidades:

Nodo raiz, este nodo contiene el nimero de trazos que corresponde al arbol,
es dectr, si es el arbol de tres trazos su nodo raiz contiene el nimero tres.

Nodo interno, estos nodos contienen la representaciéon de uno de los trazos,
por ejemplo t;.

Nodo hoja, es el nodo que contiene al dltimo trazo de un kanji y este siempre
estd ligado a al menos un objeto Kanji (un objeto kanji estd conformado
por los siguientes atributos: el simbolo, significado, lectura onyomi y lec-
tura kunyomi, por ejemplo, simbolo: H, significado: luna, onyomi: gatsu
getsu, kunyomi: tsuki).

Siguiendo la tabla[4.3| puede construir un arbol como se ejemplifica en la figura

412l

th t5 10 2
JIN N
h B3 t7 1 By t5 Iy ot f9 n3
/\
h 1 11 th 13ty tg I5 n I3 13 1)
T A O O B
oot IF= K h N % N T

Figura 4.12: Arbol de kanjis

Rama La rama de estos drboles estd conformada por la raiz, un nimero que
corresponde al numero de trazos, por los nodos internos que serian los
trazos que conforman un kanji y el dltimo trazo seria el nodo hoja que
apunta al objeto Kanji. Un ejemplo de rama en la figura {4.12] seria la
rama del kanji /1|, estd conformada por 3,t5,t1,11,)1].
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4.3.3.2.1. Podando el arbol
Si observamos a detalle el drbol de la figura[4.12| notaremos que algunas ramas
se desprenden de la raiz y continlian de manera lineal.

Podemos entonces decir que esas ramas “se cuelgan” ya que a partir de cierto
nodo sélo hay un posible camino, esto se debe a que a partir de cierto trazo los
kanjis son unicos. Por lo que podemos tomar la decision de cortar nuestro arbol
y para nuestros fines practicos seguird funcionando correctamente, y no solo
€s0, sino que encontrar un kanji serd mas rapido.

Cabe hacer notar que si nos importara hacer una aplicacion para ver que un estu-
diante trace adecuadamente un kanji seria adecuado continuar con la estructura
tal como estd, sin embargo este no es el caso, ya que el objetivo es encontrar
kanjis de una manera mds rapida.

Esta propuesta de podado se puede contemplar en la figura.13]

I 5] 15
h 13 1y H 1y ts fto nh tpp /J\ j_’*

/\ |

ol 2= K i i«

I\

+ L}

Figura 4.13: Arbol podado

Con esta propuesta cambia ligeramente la definicién de nodo hoja a la siguien-
te:

Nodo hoja, es el nodo que contiene al dltimo trazo significativo de un kanji
(con significativo nos referimos a que a partir de este el solo hay un solo
posible camino) y este siempre estd ligado a al menos un objeto Kanji.
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4.3.3.3. Propiedades de los arboles de decision

Se crearon los arboles de dos y cuatro trazos de manera analoga al arbol de tres
trazos de la figura Si bien ya fue mencionado como se construyeron estos
arboles es importante resaltar sus propiedades como drboles de decisiones.

En este arbol de decision tiene un nodo raiz que corresponde a la decision de
partida, en este caso el numero de trazos de los kanjis representan esa decision
ya que partimos de la agrupacion de estos.

Sus nodos de decisidn son los nodos internos que contienen los trazos que com-
ponen un kanji.

Los nodos hoja (ultimo trazo significativo) estdn conectados con una accién. En
este caso las acciones corresponden a los objetos Kanjis y una vez que llegamos
a estas hojas se muestran el contenido de este inmediatamente.

Estos arboles cumplen con que la toma de decisiones es sencilla ya que la elec-
cién en cada nodo se lleva a cabo comparando el cédigo que fue asignado a
los trazos bdsicos que componen a los kanjis con los trazos realizados por un
usuario.

En la figura[d.14]1a primera decision es llevada a cabo comparando el nimero de
trazos que realiza el usuario con el numero trazos del que corresponde al arbol.
t; y t; son los trazos realizados por el usuario y que se compara con el cédigo
asignado a los trazos que componen al kanji. Estas decisiones se detallan en la

seccion 4.3.3.5]
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Figura 4.14: Toma de decisiones

Estos arboles cumplen con que el nimero de decisiones que consideran es me-
nor que el nimero de decisiones. Siguiendo la figurad.13|tenemos 6 decisiones
diferentes y 14 acciones posibles (14 objetos Kanjis). Después de ejecutar el
algoritmo, a lo més solo se consideran 4 decisiones.

De hecho por la forma en que fueron construidos los arboles cuentan con la
propiedad de que el mdximo nimero de decisiones que se considerardn ser4,
a lo mas, el numero de trazos que representa el arbol mas uno, ya que en esos
casos fue necesario comparar el nimero de trazos y todos los trazos del kanji.

También podemos apreciar que la ramificacién no es binaria, sino que contiene
multiples ramas, ya que considera los trazos que conforman a los kanjis y la
manera en que se van descartando los kanjis como fue mostrado en la tabla4.4|

yE&S

En cuanto al rendimiento de estos arboles sigue siendo lineal con respecto al
nimero de nodos visitados. ya que los trazos que realiza el usuario fueron pro-
cesados antes de hacer las decisiones dentro del arbol, por lo que no afecta al
tiempo de ejecucion de las decisiones tomadas, conservando asi la sencillez que
caracteriza a los arboles de decision.

14

e
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4.3.3.4. Seleccion de arbol de decisiones a partir del nimero de
trazos

Ya teniendo construidos los arboles de decision por numero de trazos, y te-
niendo almacenado los trazos del kanji realizados por el usuario. Procedemos
a verificar cuantos trazos fueron almacenados (es decir, los trazos realizados
por el usuario) para asi discriminar los drboles que no sean de la cantidad de
trazos.

Por ejemplo si el usuario ha realizado tres trazos, solo se tomard en cuenta
el arbol de decisiones de tres trazos, discriminando el restos de los arboles(el
arbol de dos trazos, cuatro trazos, etc) para asi continuar con la siguiente etapa
del algoritmo.

4.3.3.5. Obteniendo un kanji en el arbol de decision

Ahora que ha quedado claro como construimos estos drboles y sus caracteris-
ticas, es importante resaltar como identificar un kanji, que es propoésito de esta
estructura.

A partir de la raiz se explora en el primer nivel (los hijos de la raiz), buscando
que alguno de los elemento coincida con el primer trazo realizado. Si no coin-
cide se desecha este nodo y todas sus ramas. Si coincide se verifica si este nodo
es un nodo hoja, si lo es, obtenemos los objetos Kanjis que estan ligados a este,
y termina la exploracion; si no es un nodo hoja repetimos el proceso con sus
nodos hijos comparando con el siguiente trazo almacenado. Como puede ver es
una exploracion recursiva.

Veamos un ejemplo:

Supongamos que el usuario realizo los siguientes trazos: — / , \, estos son
reconocidos como los trazos f;, t5, tg y son almacenados en ese orden. Como el
namero de trazos es tres, es seleccionado el arbol de tres trazos, a continuacion
se hacen las comparaciones con los nodos del primer nivel (¢, >, t5, t10, 12, t14),
como

h#nb

donde #; es el nodo del arbol y 1, el trazo almacenado realizado por el usuario,
como son distintos, entonces es desechado ese nodo y sus tres ramas, por lo que
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se procede a la siguiente comparacién entre ¢, del nodo y 1, del trazo, como en
este caso fp = fp, se verifica si este nodo es hoja, como la respuesta es negativa
se continda la exploracion tomando como nodo raiz a t, con los trazos fs,t.
Ahora se hace la comparacion entre el siguiente trazo (fs) y los hijos del nodo
actual (que son t, t, fs, t19), se desecha los nodos #; y f, y la comparacion
coincide con t5, nuevamente se verifica que si es un nodo hoja y como en este
caso si lo es, obtenemos el kanji cuyo atributo simbolo es X terminando asi la
exploracion.

~
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Figura 4.15: Bisqueda en el arbol de tres trazos

4.4. Resumen

En este capitulo ofrecemos una breve introduccién a las redes neuronales, las
cuales tienen dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado; en nuestro
caso utilizaremos el no supervisado. Dentro del conjunto de las redes no super-
visadas encontramos a los mapas autoorganizados. A esta red se le presenta un
patrén de entrada, previamente normalizado a la capa de entrada, la salida de la
red estd dada por una Unica neurona ganadora para cada patron presentado.

Para entrenar al mapa autoorganizado es necesario realizar varias iteraciones
donde se presentan los elementos de entrenamiento. Los pesos de esta neurona
se modifican para que respondan con mayor fuerza al patron que la hizo ga-
nar. En el caso en el que una o mas neuronas no logran ganar, estas neuronas
se podrian considerar como peso muerto en la red neuronal, por lo que debe-
mos identificar esas neuronas y ajustarlas para que reconozcan patrones que ya
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son reconocidos por otras neuronas mds ‘“‘sobrecargadas”. Esto permitird que
la carga del reconocimiento caiga mds uniformemente sobre las neuronas de
salida.

También en este capitulo fueron presentados los arboles de decisiéon n-arios,
estos fueron vistos desde dos enfoques, vistos como arboles n-arios y como
arboles de decision. Se presentan generalidades de los drboles, asi como su
funcionamiento como arbol de decision, ademds de puntualizar la complejidad
y rendimientos de estos para asi mostrar la metodologia desarrollada.

Finalmente, se presenta la metodologia desarrollada, basada en las técnicas an-
teriormente mencionadas.

En el siguiente capitulo se mostrard como se usa la metodologia propuesta den-
tro de una aplicacion para dispositivos moviles.



Diseno e implementacion
del reconocimiento de
kanjis en dispositivos
moviles

En los capitulos anteriores se describieron las bases que sustentan el desarrollo
de la aplicacién propuesta en este trabajo.

Esta aplicacion fue realizada mediante las siguientes fases: toma de referencia
una implementacion en la que usan Mapas Autoorganizados en java, la adapta-
cién de esta para hacer una implementacién del reconocimiento de trazos y la
Implementacién de la identificacion de kanjis, estas fases serdn descritas en este
capitulo. Asi mismo, se hard una descripcion del funcionamiento de esta pro-
puesta y finalmente se presentardn las pruebas y resultados obtenidos durante la
elaboracion de esta aplicacion.

5.1. Implementaciéon de referencia

5.1.1. Mapas Autoorganizados

Una vez descrito el funcionamiento de los mapas autoorganizados, vamos a
mostrar la implementacién que propone Heaton [8] utilizando Java. En esta
seccion, veremos cdmo pueden usar varias clases para crear un mapa autoorga-
nizado.

Las clases que conforman al mapa autoorganizado son las siguientes:

Normalizelnput Clase donde se definen e implementan los tipos de normali-
zacion.

70
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SelfOrganizingMap Clase donde se definen los mapas autoorganizados (el
valor minimo del entrenamiento, los pesos de conexién, etc), asi como
sus operaciones.

TrainSelfOrganizingMap Clase donde se definen todos las operaciones que
se realizan durante un entrenamiento de los mapas autoorganizados.

Estas tres clases deben trabajar en conjunto para poder hacer funcionar el ma-
pa autoorganizado, veamos a detalle cémo funcionan estas, empecemos por la
clase NormalizeInput.

5.1.1.1. Clase de normalizacién del SOM

La clase NormalizeInput recibe un vector el cual representa la entrada y el tipo
de normalizacidn que se usard. La firma para el constructor es la siguiente:

public Normalizelnput(final double input[], final
NormalizationType type)

El constructor inicializa el tipo de normalizacion (Esta puede ser una normali-
zacion multiplicativa o de eje z). Después, se calculan los factores de normaliza-
cion (usando el método calculateFactors) y de entrada sintética. Y finalmente,
se crea la matriz de entrada (createInputMatrix).

5.1.1.1.1. Calculando los factores

El método calculateFactors calcula tanto el factor de normalizacion como el
valor de entrada sintético. La firma para el método calculateFactors es la si-
guiente:

protected void calculateFactors(final double input[])




5.1. Implementacion de referencia 72

5.1.1.1.2. Creacion de la matriz de entrada

Una vez determinado el factor de normalizacion y la entrada sintética, se puede
crear la matriz de entrada. La matriz de entrada es creada mediante el método
createInputMatrix. La firma del método createInputMatrix es la siguiente:

protected Matrix createlnputMatrix (final double
pattern[], final double extra)

En este método devuelve una matriz que toma el mismo valor del patrén de
entrada més una columna extra que contendrd la entrada sintética.

5.1.1.2. Clase de implementacion del SOM

El mapa autoorganizado es implementado en la clase SelfOrganizingMap. Un
patrén se presenta al SOM utilizando un método winner. La firma para este
método es la siguiente:

public int winner(final double input[])

Este método crea una matriz normalizada instanciando a la clase NormizedIn-
put y es enviado a un segundo método winner.

La firma para este método es la siguiente:

public int winner(final NormalizedInput input)

Este segundo método winner acepta un objeto NormizedInput, que es una ma-
triz normalizada. La neurona ganadora es devuelta por este segundo método
winner.

5.1.1.3. Clase de entrenamiento del SOM

El entrenamiento es realizado en la clase llamada TrainSelfOrganizingMap.
En esta clase se tienen que realizar varias iteraciones hasta que el error sea lo
suficientemente pequefio.
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5.1.1.3.1. lteracion de entrenamiento

Para realizar una iteracion de entrenamiento, se llama al método de iteration
de la clase TrainSelfOrganizingMap. La firma del método iteration es la si-
guiente:

public void iteration () throws RuntimeException

En este método se llama al método evaluateErrors para determinar el nivel
actual de error. EEI error actual es evaluado para ver si es mejor que el mejor
error encontrado anteriormente. Si es asi, los pesos son copiados en la matriz
de peso mejor anterior y se determina el nimero de neuronas que han ganado,
desde la ultima vez que fueron calculados los errores. Si ha habido muy pocos
ganadores, uno es forzado. Los pesos son ajustados en el entrenamiento de esta
iteracion y son copiados a la mejor red, y finalmente estos se normalizan. Esto
completa una iteracion de entrenamiento. Cabe aclarar que en cada iteracion la
tasa de aprendizaje se reduce gradualmente hasta 0.01.

5.1.1.3.2. Evaluacién de Errores

Evaluar los errores implica determinar cudntas neuronas ganan para un cierto
patrén dado. La neurona que tiene la mayor respuesta a un patrén de entrena-
miento es ajustada para que respondan con mayor fuerza a este patron que la
hizo ganar. Los errores son calculados utilizando el método evaluateErrors.
La firma para este método se muestra aqui:

public void evaluateErrors ()

5.1.1.3.3. Forzando una ganadora

En el caso en el que una o mds neuronas no logren ganar para ningun patrén
de entrenamiento, estas neuronas se podria considerar como peso muerto en la
red neuronal, por lo que debemos identificarlas y ajustarlas para que reconozcan
patrones que ya son reconocidos por otras neuronas mds “sobrecargadas’.

El método forceWin ajusta a estas neuronas. La firma del método forceWin se
muestra aqui.

protected void forceWin ()

5.1.1.3.4. Ajustando los pesos
Una vez que hemos calculado los errores, se llama al método adjustWeights.
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El método adjustWeights como su nombre lo indica ajusta los pesos y permita
que la red aprenda. La firma del método adjustWeights se muestra aqui.

protected void adjustWeights ()

5.1.2. Reconocimiento de caracteres con mapas
autoorganizados

Las clases presentadas en la seccién anterior pueden trabajar en conjunto con
otras para realizar el reconocimiento de caracteres. Las siguientes clases tienen
el siguiente propdsito:

Entry Interfaz que permite tener un drea de dibujo, en la cual el usuario podra
trazar el cardcter o simbolo a reconocer.

Sample Clase que muestra la imagen reducida en resolucién (imagen ya bina-
rizada).

SampleData Clase donde almacena la representacion interna de Sample (ma-
triz booleana), asi como las operaciones de esta.

OCR Clase principal donde inicializa la aplicacién OCR.

Ahora que ya tenemos un panorama general de los mapas autoorganizados, exa-
minaremos cada clase que nos ayuda con el reconocimiento de caracteres como
lo hicimos en la seccién anterior. Comenzaremos examinando cémo un usuario
dibuja una imagen.

5.1.2.1. Trazado de imagenes

Aunque no estd directamente relacionado con las redes neuronales, el proceso
por el cual un usuario es capaz de dibujar caracteres es una parte importante de
la aplicacion OCR.

En la clase Entry, la mayor parte del dibujo realizado por el usuario es maneja-
do por processMouseMotionEvent. Una linea es dibujada cuando un usuario
toca la pantalla del dispositivo y lo arrastra hasta una cierta posicién y suelta
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la pantalla. En algunos casos el dedo de un usuario se mueve mas rapido que
el procesamiento de los eventos por parte de la aplicacidn; asi, que es dibuja
una linea estimando los pixeles perdidos. Si no quiere perder precision al hacer
un trazo curvo es necesario ejecutarlo de manera un poco més lenta para asi
conservar la curvatura.

Este método es llamado repetidamente a medida que el usuario toca el drea
de dibujo, los trazos realizados por el usuario son almacenados por la clase
SampleData. Esta clase realiza una reduccién de resolucién de los trazos, la
cual crea una matriz de enteros que permite la manipulacion directa de los datos
de la imagen.

5.1.2.1.1. Tamano y posicion

Heaton menciona que el tamafio y la posiciéon pueden no ser considerados pa-
ra el reconocimiento de caracteres alfanuméricos, sin embargo en nuestro caso
nos ayudard con el reconocimiento de kanjis mds complejos. Segun Heaton el
area de dibujo es lo suficientemente grande como para permitir al usuario dibuje
letras de diferentes tamaiios, por lo que recortar la imagenes proporciona imé-
genes de tamafio consistente, sin embargo en nuestro caso los kanjis respetan el
tamafio y posicion de los trazos por lo que se decidié que el recorte no se lleve a
cabo, pero si la reduccion de resolucion (binarizacion del area de dibujo) en las
aplicaciones (tanto la aplicaciéon de entrenamiento, como en la aplicacion para
moviles) presentadas y explicadas con mas detalle méas adelante.

En la version de Heaton, cuando es dibujada una imagen, lo primero que hace
la aplicacién es dibujar una caja alrededor de los limites de su caricter. Esto
permite que la aplicacién elimine todo el espacio en blanco. El proceso se rea-
liza dentro del método downsample de la clase Entry. Con el fin de recortar
esta imagen, y eventualmente reducir la resolucion, debemos tomar su patrén
de bits. Esto se hace usando la clase PixelGrabber.

5.1.2.1.2. Realizacién de la reduccion de la resolucion

Para ser procesada por el mapa autoorganizado, la imagen debe ser sometida a
reduccion de resolucion. Esto implica reducir la imagen a una resolucién de 10
X 10. Para entender como reducir una imagen de 10 X 10, retomemos la idea de
la seccion 4.3.1.1 del capitulo anterior, tomemos la imagen de alta resolucion
que el usuario dibujo y esta la dividimos en una malla de 10x10. La malla divide
la imagen en regiones, diez a lo ancho y diez a lo alto. Si se rellena cualquier
pixel de una regidn, también se rellena el pixel correspondiente en la imagen de
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10x10 como podemos ver en la figura 4.11. La mayor parte del trabajo realiza-
do por este proceso es realizado dentro del método downSampleRegion, cuya
firma es:

protected boolean downSampleRegion(final int x, final
int y)

El resultado de aplicar el método downSampleRegion es una copia reducida de
la imagen, almacenada en la clase SampleData. La clase SampleData es una
clase que contiene una matriz 10x10 de valores booleanos. Es esta estructura
la que constituye la entrada tanto para el entrenamiento como para el reconoci-
miento de caracteres.

5.1.2.1.3. \Visualizacién de la version binarizada

La clase Sample toma la matriz de 10x10 de la clase SampleData y muestra
en pantalla la representacion visual del cardcter o trazo. Esto es posible a través
del método paint. Cuya firma es la siguiente:

public void paint(final Graphics g)

5.1.2.1.4. Uso del mapa de autoorganizacion

El patrén de caracteres binarizado que es dibujado por el usuario, ahora ali-
menta a las neuronas de entrada del mapa de autoorganizado. Hay una neurona
de entrada para cada pixel en la imagen binarizada. Debido a que la imagen
binarizada es una matriz de 10x10, hay 100 neuronas de entrada.

La red neuronal comunica que caricter cree que el usuario dibujo a través de
las neuronas de salida. El nimero de neuronas de salida siempre coincide con el
numero de muestras de caracteres unicos proporcionados. En la implementacion
de Heaton, dado que proporciona 26 letras en la muestra, hay 26 neuronas de
salida. Esta aplicacion esta disefiada para soportar multiples muestras por letra
individual, y aun asi todavia serian 26 neuronas de salida.

Ademads de las neuronas de entrada y salida, también hay conexiones entre las
neuronas individuales. Estas conexiones no son todas iguales. A cada conexion
se le asigna un peso. Los pesos son, en dltima instancia, los dnicos factores que
determinan lo que la red emitir4 para un patron de entrada dado. Para determinar
el nimero total de conexiones, se debe multiplicar el nimero de neuronas de
entrada por el numero de neuronas de salida. Una red neuronal con 26 neuronas
de salida y 100 neuronas de entrada tendré un total de 2600 pesos de conexion.
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El proceso de entrenamiento estd dedicado a encontrar los valores correctos para
estos pesos.

Las neuronas requieren una entrada de punto flotante; por lo que el programa
utiliza el valor de 0.5 para representar un pixel negro y -0.5 para representar
un pixel blanco. La matriz 10x10 de 100 valores alimenta a las neuronas de
entrada. Esto se logra pasando la matriz de entrada al método winner de la red
neuronal. Este método identificard cudl de las 100 neuronas gand, y almacenara
esta informacion.

Conocer la neurona ganadora no es muy util, porque no le muestra qué letra
fue realmente reconocida. Para determinar qué neurona estd asociada con ca-
da letra, la red debe ser alimentada con cada letra para ver qué neurona gana.
Por ejemplo, si tuviera que alimentar la imagen de entrenamiento para “J” en
la red neuronal, y la neurona # 4 fue devuelta como el ganador, sabriamos que
la neurona # 4 es la neurona que fue entrenada para reconocer el patrén de J.
Este proceso se logra llamando al método mapNeurons. El método mapNeu-
rons devuelve una matriz de caracteres. El indice de cada elemento de la matriz
corresponde al numero de neuronas que reconoce el caricter particular.

5.1.2.1.5. Entrenamiento de la Red Neural

Definiremos al aprendizaje como el proceso de seleccion de una matriz de pesos
de una neurona que reconocerd correctamente los patrones de entrada que reci-
be. Un mapa autoorganizado aprende constantemente evaluando y optimizando
su matriz de pesos. Para ello, debe establecerse una matriz de pesos inicial. Esto
se logra mediante la seleccion de nimeros aleatorios. Esta matriz de pesos ini-
cial probablemente hard un trabajo pobre de reconocer letras, pero proporciona
un punto de partida.

Una vez que inicialmente se crea la matriz de peso al azar, el entrenamiento
puede comenzar. En primer lugar, evalia la matriz de pesos para determinar su
nivel de error actual. El error es determinado evaluando qué tan bien las entradas
de entrenamiento (las letras que cred) corresponden con las neuronas de salida.
Este error se calcula mediante el método evaluateErrors de la clase TrainSel-
fOrganizingMap. Cuando el nivel de error es bajo, digamos por debajo del
10 %, el proceso estd completo y termina el entrenamiento.

Esta parte del programa es flexible y se puede modificar para entrenar con mas
de una muestra por cada letra. Por ejemplo, si queremos utilizar 4 muestras
por letra, tendremos que asegurarnos de que el recuento de neuronas de sali-
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da permanezca 26, aunque se proporcionardn 104 muestras de entrada para el
entrenamiento, 4 para cada una de las 26 letras.

El entrenamiento es ejecutado en un subproceso en un método run de la clase
OCR. La firma para el método run es la siguiente:

public void run ()

En este método, primero calcula el nimero de neuronas de entrada necesarias.
Este es el producto de la altura y el ancho de la imagen reducida. Después, se
asigna el conjunto de entrenamiento. Se trata una matriz bidimensional con filas
igual al nimero de elementos de entrenamiento, que en este ejemplo son las 26
letras del alfabeto. El nimero de columnas es igual al nimero de neuronas de
entrada. Recorremos todas las muestras de letras, obtenemos los datos de las
letras de muestra. Los datos son transferidos a la red y los booleanos true y
false se transforman en 0.5 y -0.5.

Una vez que los datos de entrenamiento fueron creados, se crea el nuevo ob-
jeto SelfOrganizingMap. Este objeto utilizard la normalizacién multiplicativa,
Posteriormente se crea un objeto TrainSelfOrganizingMap para entrenar el
mapa de autoorganizado recién creado. Este entrenamiento usa el método de
entrenamiento sustractivo. Se realiza un seguimiento del nimero de intentos de
entrenamiento. El nimero de intentos y la informacién de error son actualiza-
dos en cada iteracion de entrenamiento. Cuando el error de entrenamiento ha
alcanzado un nivel aceptable, termina el entrenamiento y la red neuronal estd
ahora lista para su uso.

5.2. Implementacion del reconocimiento de
trazos

En la seccion anterior se present6 el funcionamiento de la aplicacion OCR rea-
lizada por Heaton, esta idea fue adaptada para que reconociera trazos en lugar
de caracteres alfanuméricos, para asi presentar una aplicacion que utilizando
los mapas autoorganizados pueda reconocer los trazos realizados por un ser
humano. Esta aplicacién no pretende escanear un kanji de un texto; més bien,
reconocerd los trazos individuales a medida que sean dibujados por el usuario
en la aplicacion.

Como se menciond anteriormente la propuesta de Heaton de SOM estéd imple-
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mentada en java, por lo tanto esta aplicacién también funciona en Java y para
probar su funcionamiento en un dispositivo mévil se utilizardn dispositivos que
soporten Java. Al momento de realizar este trabajo, los dispositivos que sopor-
tan java funcionan con Windows 7 o 10.

5.2.1. Aplicaciéon para entrenamiento del mapa
autoorganizado

La siguiente aplicacion nos sirve para crear el entrenamiento del mapa auto-
organizado de la aplicacion del apoyo al aprendizaje japonés, esta aplicacion
permite a un experto realizar los trazos bésicos definidos en el capitulo anterior,
para asi crear el conjunto de entrenamiento.

5.2.1.1. Entrenamiento

Cuando inicia la aplicacion se muestra la pantalla que puede apreciar en la figura

5.1

b Entrenamiento de Trazos

Trazos Almacenado Realiza aqui tu trazo
-

-

Borrar

Cargar Guardar

Iniciar Entrenamiento ‘

Resultados d...

Agregar ‘ Reconocer

Intentos: 0

ultimo Error: 0 Limpiar |  Binarizar

Mejor Error: 0

Figura 5.1: Inicio de la aplicacién de Entrenamiento

Una vez inicializada la aplicacidn, el usuario puede realizar un trazo en el lien-
zo sefalado, al presionar el boton “Agregar”, pedird al usuario que indique el
carécter de codificacion que le asignard a la muestra realizada como se muestra

en la figura[5.2]
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Trazos Al Realiza aqui tu trazo

Borrar

Iniciar Entrenamiento

Resultados d...
Intentos: 0 Agregar m‘

Entrada *

Por favor, introduzca una letra a la que le gustaria asignar esta muestra.
B J

Figura 5.2: Agregar una muestra al conjunto de entrenamiento

Una vez que el usuario indica el caricter, este trazo es binarizado, es decir, la
imagen es asignada a una matriz que tiene diez pixeles de ancho y diez pixeles
de alto. La imagen se guarda en memoria temporalmente mientras la aplicacién
esté abierta: Puede acceder a la imagen binarizada seleccionando el caréacter
asignado que puede encuentrar en la lista debajo de la frase “Trazos almacena-
dos” como se muestra en la figura[5.3]

~ Entrenamiento de Trazos

Trazos Almacenado Realiza aqui tu trazo
a -

-

Borrar

Cargar | Guardar

Iniciar Entrenamiento ‘

Resultados d...

Intentos: 0 Agregar Reconocer

Limpiar Binarizar

Ultimo Error: 0

Mejor Error: 0

Figura 5.3: Imagen binarizada de un trazo muestra

Este proceso se repite varias veces hasta genera un conjunto de entrenamiento
que cubra a todos los trazos basicos definidos anteriormente.

Una vez que ya cuenta con las muestras de los trazos basicos, la red neuronal
debe ser entrenada. El proceso de entrenamiento comienza cuando el usuario
presiona el botoén “Iniciar Entrenamiento”. Esto inicia el entrenamiento y cal-
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cula el nimero de neuronas de entrada y salida. En primer lugar, el nimero de
neuronas de entrada es determinado a partir del tamafio de la imagen binarizada.
Dado que la altura es de diez y el ancho es de diez para este ejemplo, el nimero
de neuronas de entrada es 100. El numero de neuronas de salida coincide con el
nimero de trazos que el programa ha recibido. Este proceso de entrenamiento
puede durar de unos segundos a varios minutos, dependiendo de la velocidad del
dispositivo utilizado. Una vez terminado el entrenamiento mostrard un mensaje
de terminacidn, como se muestra en la figura @

Trazos Almacena Realiza aqui tu trazo

M3

PR TR- T -TI TR TR T

= Entrenamiento x

Borl

El entrenamiento ha terminado
Cargar

Resultados diit J

Intentos: 170 Agregar | Reconocer

i EToE G0 Limpiar | Binarizar

Mejor Error: 0.0

Figura 5.4: Entrenamiento terminado

Ahora que la red neuronal ha sido entrenada, la aplicacion estd lista para re-
conocer los trazos bdsicos. La aplicacién permite probar el desempeiio del en-
trenamiento, ya que puedes dibujar un trazo que quiera reconocer en la misma
region donde fueron trazadas las muestras y al presionar el botén “Reconocer”
comenzard el proceso de reconocimiento. El trazo es binarizado y se pasa al
mapa autoorganizado, entonces al mapa autoorganizado indica la neurona ga-

nadora como vemos en la figura 5.5 con lo cual puede observar si el trazo fue
reconocido correctamente.
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Trazos Almacenados Realiza agui tu trazo
a -
a =
a
a
a
a
a |
a - ‘—2_“-““-\-\!
Borrar
Cargar farocd
= El trazoes b
Entrenam
b (Neurona #43 disparada

Resultados L o b

Intentos: ocer
1zar

Ultimo Error:

Mejor Error: 0.0

Figura 5.5: Trazo reconocido por el mapa autoorganizado

El mapa autoorganizado utilizado por esta aplicacion tiene 25 neuronas de sali-
da que coinciden con los 25 trazos bésicos en el conjunto de muestras.

5.2.1.2. Guardar y cargar un conjunto de entrenamiento

Una vez creado un conjunto de entrenamiento es deseable guardarlo, esto es
posible presionando el boton “Guardar”, al ejecutar esta accion almacenard un
archivo “muestra.dat” como el que se observa en la figura[5.6]

Archive Ediar Bisqueda Ver Documento Ayuda
1

1000000000
2:680000008000000 1000000000 1008008501 160800080 15006066010000500001900060680100096608010800B009008 0000
5 2:050088066000003 0090005100 0003000108500008 10000866001098008000 L003000001008685509100660000080000008
o

nnnnnnnnn

:00001000000000 16
2:88000008800000 1000000900 10000003001600000900 1500909860 19000500001900A0080010009600001900060990030000
21680050088096008500000 10086088001 6085008001808809500 16009908001 00080066018008508B08BD0BB08B0090085000

268000 96001000000000° 1800000001
7 b:080088 1110800680880 0600880050
g 111111
xxxxxxx 001
111100111
1111111
24 b:68009D06B0GE0O89065001 111111
25 bi68eeE00! 066665006608500! 1111111008600000660000090000
b:880088¢ 188000068600000800811111 2eaa008er
10666660001111
1 b:090668000001111111 068000008500000 0660000086009008666900860600900860000065
32 b:66608008606111111111 08500508860000 0600066060000008668000806680060060090008
b:688a808 06116800001 06608000008800800880000080000

111
:680000008000000000000111111110038086601000998800 1000800900 10000D0DOAAB0GB000DOEEEABDDIOOAEOID00DD0D
27 ¢:86000009600111900350000115600009001909560000160000990000000 000 5000HAAB0000GE000008560000880000990000
35 :68008008808800960880061111166808000516800050681080088000 10660850001 033008608100808800810880060090008
£:680080088000008000000 10011111001 1116011008808801 8008600001 80000AB01460880000BE0AB008E0EE0090080000

Figura 5.6: Archivo “muestra.dat”

Este archivo se genera en el mismo directorio que la aplicacion y contendra las
muestras generadas hasta el momento de guardarlo. Al término de la creacion
de este archivo se mostrard el mensaje de la figura[5.7]
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Trazos Almacena Realiza aqui tu trazo

VL LD DLoLL o

Borrar

Cargar Guardar

Iniciar Entrenamiento

Resultados ™ Entrenamiento

Intentos:

Guardado en 'muestra.dat’.

Ultimo Erro

Mejor Error:

Figura 5.7: Guardar conjunto de entrenamiento

Si bien ya ha guardado un conjunto de entrenamiento, puede realizar el entrena-
miento, esto es posible hacerlo presionando el boton “Cargar” de la aplicacion.
Al ejecutar esta accidn, la aplicacion intentard cargar el archivo de formacion
“muestra.dat”, al cargarse el archivo muestra el mensaje que indica que el ar-
chivo ha sido cargado correctamente. Una vez que haya cargado el archivo, la
aplicacion mostrard los codigos de los trazos almacenados.

Trazos Almacenad Realiza aqui tu trazo

Tnlrle

["I-TR PRI TR TR T )

b Entrenando X

Bori

Archivo 'muestra.dat' cargado
Cargar

Resultados d..l I

Intentos: 0 Agregar | Reconocer

Ultimo Error: 0 Limpiar | Binarizar

Mejor Error: 0

Figura 5.8: Carga del archivo “muestra.dat”
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5.2.1.3. Verificacion del entrenamiento

Una vez obtenido un conjunto de entrenamiento y realizado el entrenamiento
del mapa autoorganizado, podra verificar la tasa de reconocimiento ingresando
nuevos trazos y presionando el boton “Reconocer”.

También pueden analizar los trazos almacenados para identificar las muestras
incorrecta, ya que estas muestras pueden causar ruido a la aplicacién, lo que

provoca un mal reconocimiento asi que puede ser retirada del conjunto de en-
trenamiento.

Para borrar una muestra de un trazo, debe seleccionar la muestra de la lista de
“Trazos Almacenados”, al seleccionarla podrd visualizar la version binarizada
de esta muestra como se ve en la figura[5.9]

= Entrenamiento de Trazos - + X

Trazos Almacenad
c

Realiza aqgui tu trazo

M)

C
C
C

C

Borrar

Cargar | Guardar

Iniciar Entrenamiento

Resultados d...
0 Agregar | Reconocer

Intentos:

Ultimo Error: 0 Limpiar ‘ Binarizar

Mejor Error: 0 N

Figura 5.9: Borrar muestra

Una vez que estd seleccionado, presiona el boton “Borrar” y la muestra selec-
cionada serd borrada del conjunto de entrenamiento.

Al poder agregar y borrar trazos podemos hacer ajustes a un conjunto de entre-
namiento, conforme vaya haciendo esto, es conveniente hacer pruebas y verifi-
car la tasa de reconocimiento que obtenemos.

Para la elaboracion de la aplicacion de apoyo al aprendizaje del idioma japonés,
se realizé un conjunto de entrenamiento conformado por los trazos bésicos de-
finidos anteriormente realizados por un experto, en este caso un estudiante de
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nivel avanzado del idioma. El conjunto de entrenamiento consta de 169 mues-
tras.

5.2.1.4. Descripcion de otros elementos de la aplicacién

Si bien, hasta este momento se ha mostrado gran parte del funcionamiento de la
aplicacion, en esta seccidn se muestra elementos atin no mencionados.

Si el usuario realiza un trazo y solo quiere ver la version binarizada de este trazo,
puede presionar el boton “Binarizar”, con esto visualizard la version binarizada
del trazo realizado como el de la figura[5.10|

b Entrenamiento de Trazos

Trazos Almacena Realiza agui tu trazo

(s}

IR - T P -

-

Borrar

Cargar | Guardar

Entrenamiento Termi... ‘

Resultados d...

Intentos: 171 Agregar Reconocer

Ultimo Error: 0.0 Limpiag Eigagicay

Mejor Error: 0.0

Figura 5.10: Parte inferior muestra imagen binarizada del trazo realizado

Si al usuario no le gusto su trazo este puede borrarlo presionando el botén “Lim-
piar”, al presionarlo borrardn la regién de dibujo y la binarizacién del trazo
como se ve en la figura[5.11]
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= Entrenamiento de Trazos

Trazos Almacenad Realiza aqgui tu trazo

a

-

Borrar

Cargar | Guardar

Entrenamiento Termi... ‘

Resultados d...

Intentos: 171 Agregar

Reconocer

Limpiar

Binarizar

Ultimo Error: 0.0

Mejor Error: 0.0

Figura 5.11: Limpieza del lienzo y la imagen binarizada

5.2.2. Pruebas con la divisién del lienzo y seleccién del

actual

Como ya se menciono el lienzo es dividido en una matriz, la cual es procesa-
da para el entrenamiento y reconocimiento del trazo, la division del lienzo es
un factor muy importante para el buen funcionamiento del reconocimiento, por
lo que surge la pregunta ;cudl es el la divisién idonea para un 6ptimo funcio-
namiento de la aplicacién?, para responder esta pregunta fueron realizadas las
siguientes pruebas con ayuda de un experto, en este caso un estudiante de nivel

avanzado del idioma.

El experto proporciond 47 muestras de los 25 trazos bésicos, estas muestras se
usaron como entrada para red considerando las diferentes divisiones del lienzo:
10x10, 15x15, 20x20 y 30x30. Los resultados se muestran en la tabla[5.1]

Division del lienzo Numero de trazos reconocidos

10x10 16
15x15 10
20x20 10
30x30 5

Tasa de reconocimiento ( %)
64
40
40
20

Tabla 5.1: Resultados del reconocimiento con lienzos de 10x10, 15x15,20x20 y

30x30
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En estas primeras pruebas resalté que los trazos que no se pudieron ser reco-
nocidos por la aplicacién en las divisiones de 15x15, 20x20 y 30x30 fueron los

trazos / \ 1 L —) \.

Los primero dos son confundidos por los trazos / , \ los cuales si bien la
direccion del trazado es la misma, estos carecen de la curvatura que caracteriza

a los trazos /, \

Estos ultimos tres trazos basicos L-, —), \n tiene una terminacién de gancho y
estos fueron confundidos por los trazos bédsicos que no contienen ese gancho,

como es el caso del trazo \n que fue confundido por el trazo \»

Aunque el trazo 1 no tiene terminacion en gancho tiene un problema similar a

los anteriores trazos, ya que este es confundido con el trazo / , el cual carece

del comienzo en pico del trazo /.

Con el fin de identificar el nimero de muestras necesarias para un correcto reco-
nocimiento con las diferentes divisiones del lienzo, se agregaron méds muestras
en la etapa de entrenamiento y se observo lo siguiente:

= En la divisién de 10x10 con tres muestras por trazo bésico era necesarias
para su reconocimiento correcto.

= En la divisién de 15x15, ocho muestras por trazo bdsico eran necesarias
para su reconocimiento correcto.

= En la division de 20x20, quince muestras por trazo basico eran necesarias
para su reconocimiento correcto.

= Finalmente, en la division de 30x30,veinte muestras por trazo bdsico eran
necesarias para su reconocimiento correcto.

Con base en las pruebas anteriores se tomé la decision de tomar la division
de 10x10 del lienzo, ya que tuvo mayor tasa de reconocimiento con la menor
cantidad de muestras.

Como se puede observar la division del lienzo es un factor fundamental para el
buen funcionamiento del reconocimiento del trazo, siendo parte clave para el
reconocimiento de kanjis.
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5.2.3. Pruebas con los trazos

A partir de la decision de usar el lienzo con una divisién de 10x10 se procedio a
hacer pruebas con un experto, en este caso un estudiante de nivel avanzado del
idioma con la cantidad de muestras por cada trazo, las pruebas fueron realizadas
en tres ciclos.
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Trazo | Representacion | Num. de muestras | Num. de muestras | Num. de muestras
del trazo Prueba 01 Prueba 02 Prueba 03

| a 4 7 16
- b 6 12 17
] c 2 3 10
_l d 1 5 7
/ e 4 10 18
. f 3 5 7
L g | 1 3
N\ h I 6 9
/ i 2 8 11
d j 1 3 7
7 k 1 4 11
- 1 3 7 7
\) m 1 1 2
< n 1 1 3
L 0 1 4 4
L p 1 3 5
L q 1 1 4
1 r 2 4 4
—) S 3 7 7
9 3 3 3
~ u 1 1 3
7 \% 1 1 3
\ w I 2 2
l' X | 1 1
) y 1 5 5

Total de Trazos 47 105 169

Tabla 5.2: Numero de muestras por trazo realizadas en tres fases de pruebas
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Numero de trazos reconocidos Tasa de reconocimiento (%)

Prueba 01 16 64
Prueba 02 20 80
Prueba 03 25 100

Tabla 5.3: Resultados de las pruebas de reconocimiento de trazos basicos

En base a las pruebas anteriores se procedio a incrementar el nimero de mues-
tras de 47 a 105. La aplicacién reconocié 20 de los 25 trazos bésicos con lo
que la tasa de reconocimiento aumento de 64 % a 80 %. Con un nliimero mayor
de muestras (169), mejor6 el rendimiento del funcionamiento del SOM para el
reconocimiento de trazos bésicos.

Como se puede observar en la tabla[5.2] los trazos que requirieron mayor nime-

ro de muestras fueron I y —, yaque el SOM presentd problemas para identificar
estos trazos cuando variaba la inclinacién y eran reconocidos como los trazos

/ y \ A sus vez, los trazos anteriores, eran confundidos con los trazos / ,

\, ya que tiene tienen la misma direccion pero la curvatura de estos los distin-
gue.

Otro ejemplo de los trazos que presentaron problemas fueron los trazos _I, _l,

—), si observamos a los dos primeros trazos podremos ver que los distingue
la terminacién en gancho (problema que se maximiza con lienzos muy gran-

des), ahora bien entre j y —J el problema radica en la curvatura del trazo, sin
embargo estos problemas eran solucionados ingresando un mayor nimero de
muestras.

5.2.4. Parametros finales

Finalmente los pardmetros usados fueron: Una divisién del lienzo de 10x10,
169 muestras de los 25 trazos basicos, el nimero de muestras por trazo se puede
observar en la tabla
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5.3. Implementacion de la identificaciéon del
kanji

5.3.1. Codificacion de arboles

Para la realizacion de la codificacion de los arboles de decision fue necesario la
realizacion de las siguientes clases:

Kanji La clase kanji representa un kanji y lo que conlleva, este conformado por
su representacion (el carécter en si), su significado en espaiiol, lecturas
onyomi y kunyomi (las dos tipos de lecturas posibles que puede tener en
el idioma japonés), asi mismo esta clase tiene tiene los métodos getters y
setters para estos atributos.

Nodo La clase nodo representa los nodos que conforman el arbol, estos con-
tiene un carécter (la representacion de un trazo), asi como apunta a un
unico nodo padre, también tienen la caracteristica booleana de ser nodo
hoja, de ser nodo hoja implicaria que este nodo esta ligado a un objeto
kanji, en caso contrario este estd ligado a nodos hijos.

Arbol La clase arbol esta conformada por un nodo raiz (este contiene el niime-
ro de trazos), en esta clase se hace la asociacion (o ligamiento) de nodo
padre con nodos hijos (los trazos que conforman un kanji, lo que men-
cionamos como nodos internos en el capitulo anterior), también tiene de-
finido una busqueda recursiva que recorre el arbol para la identificacion
de un kanji, por ultimo tiene definido la construccion de los arboles de
dos, tres y cuatro trazos.

0.‘:] —hijos

@ Nodo
&1 -char valor
&1 -Nodo padre
T #ArrayList<Modo> hijos
T #arraylist=Kanji= kanjis
T#boolean hoja =
@ Kanji
@ Arbol < +Nodo(char valor, boolean hoja) j:;::; k?ﬂmﬂcadm
o +vaid setValor(char valor) 0% 9519
&1 -Nodo raiz © +char getvalor() by kanjissy @ +String onyomi
©+int gethumHijos() ISR Tl
e —— @ +void setHijo(Nodo hijo)
4 o+ ii
G Hodo getRaz) ook € sePadratiods padre) © Kanltahar kank String signfco)
6 +void InsertarHijo(Nodo padre, Nodo hijo) O +Arraylist getHijos() V+KanJ\(char kan!i‘ ‘Strir'vg s\gmh:adn String onyorni, String kunyomi)
o +5tring busquedairbol arbol, Arraylist<Characters camino) R R e I  Siring enyomi, String kuny
©+5tring busqueda2(Nodo raiz, Arraylist=<Characters= camino} o +void imprimeHijos( 5 +Str|n§get5|émﬂcadn()
©+Arbol construyeArbol2Trazos() o +void imprimekanjist)
©+Arbol construyeArbol3Trazos() o +String muestrakanjis()
O +Arbol construyeArboldTrazos()

Qflipadre

Figura 5.12: UML de las Clases involucradas en la codificacion de los arboles
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Es importante recordar que los trazos se codificaron como caracteres alfabéti-
cos, esto implica que la representacion de los kanjis se realiza a partir de esta
codificacién, como se muestra en la tabla

T ] sl

—

|
o
o

|

o

o
S |o | O | ®

-

\—

S
— _ |}
A

=/

— N — I\

o | | | | o |«
o
o | T |- |

AT | Ht
I
/N

<

|
l

— I —|d
I
3

o | | |5 o

/N

i bl a

71/ = \lel 'l |h

Tabla 5.4: Kanjis visto como secuencia de caracteres (trazos)

Con base en este cambio, los drboles de decision estan representados como se
ve en la Figura[5.13
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Figura 5.13: Representacion de visual del arbol de tres trazos

5.3.2. Identificaciéon del kanji

Para realizar la identificacién de un kanji la aplicacion tiene que tener plena-
mente determinado el nimero de trazos, asi como un arraylist cuyo contenido
es la representacion alfabética obtenida en la codificacion de los trazos reali-
zados por el usuario. A partir de estos datos se toma el arbol cuyo nimero de
trazos coincide con el dato almacenado, descartando asi a los demas arboles.
Por ejemplo si la aplicacion identifica que el usuario realiz6 tres trazos se haré
la identificacion del kanji en el arbol de tres trazos, como podemos ver en la
representacion visual del drbol de tres trazos de la figura[S.13]

El arraylist al estar conformado por caracteres alfabéticos simplemente estos se
van comparando con los caracteres del arbol y se da una respuesta. Siguiendo
con el ejemplo. Se ha identificado que el usuario hizo tres trazos, y el arraylist
generado es [b,e,f] Partiendo asi de la raiz y primero compara b con a, como
no coinciden se pasa al siguiente hijo de la raiz, en este caso b, compara b con
b y coinciden, como no es nodo hoja, actualiza la identificacion del kanji ahora
considerando como nodo raiz b y con un arraylist conformado por[e,f]

n

L8
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AN
/N
b h — K )il
AN
+ 1T 7

Figura 5.14: Actualizacion de busqueda de kanjis

se compara sin éxito con a, b y al comparar con e, coincide, se pregunta si el
nodo e es nodo hoja, como la respuesta es afirmativa toma a los kanjis ligados a
este, terminando asi la identificacién del kanji.

5.4. Aplicacion para moviles de apoyo al
aprendizaje del idioma japonés

Como ya se menciond en el capitulo 1 buscar el significado de un kanji pue-
de ser complicado. Considerando la estrategia de disefiar diccionarios japonés-
espaiol para dispositivos méviles, que permitan al usuario trazar el kanji en el
dispositivo, en este trabajo se realiz6 un prototipo para dispositivos mdviles con
Windows.

Esta aplicacién estd orientada a usuarios que estudian o han estudiando japonés
de manera formal, ya que asume que tiene conocimiento de las reglas basicas
para el trazado de kanjis. La aplicacion permite que el usuario realice el trazado
de un kanji y muestra el kanji reconocido y su significado.

7] Reconocedor de Kanjis = B 7] Reconocedor de Kanjis = B

+ dez

\\\\\\\\\\\\\\\\\

—_

Reconocimiento

Figura 5.15: Diagrama del funcionamiento de la aplicacion.
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A continuacién presentamos una explicacion mds detallada de su funcionamien-
to.

Una vez que inicializa la aplicacion se muestra la pantalla inicial y debemos
esperar que cargue el archivo de inicializacién como podemos ver en la figura
5.16

(2] Reconocedor de Kanjis = =

Dibuja aqui tu kanii

‘ Limpia |

Figura 5.16: Pantalla inicial

En esta etapa se estd entrenando el mapa autoorganizado y hace la construccion
de los arboles de decision para realizar la identificacion del kanji.

Una vez terminada la inicializacién aparecera el mensaje que lo indica, como
se puede ver en la figura[5.17]

E2) Reconocedor de Kanjis

Dibuia aqui tu kanii

Entrenado

) se ha cc

[ umpa |

Figura 5.17: Inicializacion terminada

Cerramos el mensaje y procedemos a realizar un primer trazo, como la figura
[5.18] Cada vez que el usuario realice un trazo internamente identificara el trazo
actualizando asf la lista de trazos reconocidos hasta el momento y del nimero
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de trazos, hasta que presione el boton “Reconoce” se realizara la identificacion
del kanji.

3] Reconocedor de Kanjis = [=]

Dibuia aqui tu kanii

Figura 5.18: Realizacion de un trazo

Al terminar de hacer un trazo, la aplicacién reconoce el trazo y almacena su
representacion en un arraylist. En el ejemplo almacena al trazo b, y tiene como
numero de trazos “uno”.

Si presionamos el boton “Reconocer” nos mostrard a un lado del lienzo el kanji
y su significado, como se puede ver en la figura[5.19] Como solo existe un kanji
de un solo trazo no es necesario buscar en algtin arbol pero si verifica que sea el
trazo b.

| & Reconocedor de Kanjis - B

Dibuia aqui tu kanii

Figura 5.19: Reconocimiento de kanji de un trazo

Considerando que el usuario hiciera dos trazos como los de la siguiente figura
5.20
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.| Reconocedor de Kanjis o E

Dibuja aqui tu kanji

| umpia |  Reconoce |

Figura 5.20: Realizacién de un segundo trazo

La aplicacién almacena la representacion de los dos trazos [b,a] y el nimero de
trazos ahora es dos, por lo que si usamos el botén “Reconocer” buscara en el
arbol de dos trazos como se describe a continuacion: buscard en los nodos hijos
al nodo que represente a b; a continuacion, busca el nodo que represente a a, si
el nodo es una hoja, muestra los kanjis que estdn ligados a este nodo, en este
caso solo es un kanji, como lo podemos ver en la figura[5.21]

a/b\b f/e\r ‘ |
- /IN
+ N AN N

Figura 5.21: Arbol de dos trazos
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[E2] Reconocedor de Kanjis = [=]

+ diez

Dibuia agui tu kanii

| Limpia | Reconoce |

Figura 5.22: Reconocimiento de kanji de dos trazos

Si el usuario asi lo quiere, puede continuar realizando trazos, extendiendo este
ejemplo, el usuario realiza un trazo mds, asi que la aplicacién actualizard el
nimero de trazos a tres y actualizara la representacion del trazo [b,a,b]. Hasta
que el usuario presiona el boton “Reconocer” empezard la identificacion del
kanji en el drbol de tres trazos que podemos ver en la figura[5.23]

/

/N AN A
AV
N

+ LF

Figura 5.23: Arbol de tres trazos

en este ejemplo podemos ver que la aplicacion al considerar los trazos y el
orden nos puede dar varios kanjis (los kanjis que concuerden con los trazos y el
orden), en este caso nos muestra dos kanjis, los cuales podemos ver en la figura
5.24
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E2) Reconocedor de Kanjis = B

:t tierra
| construccion

Dibuia aqui tu kanii

Figura 5.24: Reconocimiento de kanjis conformados por los trazos b,a,b

Ahora si el usuario hace un garabato en lugar de un kanji, como el de la figura
5.25

E2) Reconocedor de Kanjis = B

Dibuia aqui tu kaniji

Figura 5.25: Realizacion de garabato

La aplicacion tratard de reconocer al “trazo”, otorgando un simbolo, sin em-
bargo al realizar la identificacion del kanji en los arboles fallard y mostrara el
mensaje de la figura[5.26|
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|£] Reconocedor de Kanjis

Dibuia aqui tu kanii

Error

® Kanji no reconocido, vuelve a intentar

Figura 5.26: Mensaje de fallo en el reconocimiento de kanji

Cerramos el mensaje y presionamos el boton “Limpia” dejara el lienzo en blan-
co como puede ver en la figura dejando los valores de nimero de trazos
en cero y el arraylist vacio en espera de un nuevo trazo

(2] Reconocedor de Kanjis = =

Dibuia aqui tu kanii

Figura 5.27: Limpieza del lienzo

Cabe aclarar que no es necesario presionar el botéon “Reconoce” cada vez que
se realiza un trazo, de hecho lo esperado es presionarlo hasta terminar de trazar
el kanji que se desea identificar.
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| Reconocedor de Kanjis = B

; Z mujer

Dibuia aqui tu kanii

| Limpia | Reconoce |

Figura 5.28: Realizacion de todos los trazos antes de presionar el botén “Reconoce”

Como puede observar en la figura[5.28]1a aplicacién otorga una cierta flexibili-
dad al reconocer el kanji, ya que los trazos no son exactamente iguales a los del
kanji que muestra.

5.5. Pruebas de reconocimiento de kanjis
trazados por usuarios reales

Recordemos que el conjunto de muestra fue construido por un estudiante de ni-
vel avanzado del idioma, en esta seccion se describe los resultados con usuarios
de diferente nivel de conocimiento de la lengua japonesa.

Se hicieron pruebas con kanjis de un trazo (un kanji: —), de dos tra-
zos (ocho kanjis: A, ., &,/\, 1, A,71,7U), de tres trazos (catorce kanjis:
Ly, o, B R, = 1, T, 1, %0, L, %) y de cuatro trazos(treinta y cuatro
kanjis: H,H AN L L 90, 05045, 4 K R T YL A,
1B, 79,28, X AE, R, 17, K, FLL/C, K), un total de cincuenta y siete kanjis.

La aplicacién fue sometida a pruebas con tres tipos de usuarios:
= Usuario con completo desconocimiento del idioma

= Usuarios con conocimientos adquiridos por su propia cuenta (sin instruc-
cién formal)

= Usuario con conocimientos adquiridos en clases con instruccién formal
(en el instituto Nihongo Kyoukai)
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5.5.1. Usuario con completo desconocimiento del
idioma

Para el primer tipo usuario mencionado (con completo desconocimiento del
idioma), solo se tomé un solo usuario y durante sus pruebas en un comienzo se
usaron los kanjis m4s simples como son —, ., —JI[. La aplicacién tuvo éxito
en el reconocimiento de estos. Para kanjis mas complejos y no tan intuitivos
la aplicacion no logré reconocer el kanji trazado por el usuario, mostraba el
mensaje de kanji no reconocido, o bien, la aplicacién mostraba otro kanji.

Al trazar el kanji [, la aplicacién arrojé el kanji 1, esto nos da la impresién
de que la aplicacion ha fallado rotundamente ya que no se parecen estos kanjis,
sin embargo analizando la forma en que el usuario realizé el trazo vemos lo
siguiente:

Una persona sin conocimiento del idioma puede pensar que el kanji estd confor-
mado por cuatro lineas rectas, dos horizontales y dos verticales que se pueden
trazar en cualquier orden. en el caso de nuestro usuario trazé el kanji [ en el
orden (a) de la figura[5.29] mientras que de acuerdo con las reglas del idioma se
debe trazar en el orden (b) mostrado en la figura[5.29]

3

Figura 5.29: Kanji trazado
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.

Recordemos como funciona la aplicacion, en primer lugar conforme el usuario
va trazando los trazos, estos son reconocidos,
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2
1
3
4
4
a) b)

Figura 5.30: Logica del error al mostrar kanji equivocado.
(a)Trazos realizados por el usuario.
(bTrazos correndientes del kanji arrojado por la aplicacién.

si observamos sélo el orden de los trazos la figura[5.30] veremos que los trazos
de (a) y (b) coinciden: el trazo 1 tanto de la figura a) y b) son iguales, son li-
neas verticales, para el segundo trazo ambos casos son una linea horizontal y
para los trazos 3 y 4 son casos andlogos, eso quiere decir que la aplicacion si
esta reconociendo los trazos individuales correctamente. Como segundo paso,
la aplicacidn tiene la tarea de identificar el kanji, entonces ;en esta parte fallo la
aplicacion? recordemos que la segunda parte del funcionamiento de la aplica-
cion se basa en la identificacion del kanji en los arboles de decision, pero estos
fueron construidos a partir del hecho que los kanjis deben seguir una secuen-
cia ordenada de trazos, en este caso el kanji debe ser realizado en tres trazos
mientras que el el usuario realizé 4 trazos. La aplicacién intenta buscar el kanji
en el arbol de cuatro trazos siguiendo el orden en el que el usuario lo realizé y
la aplicacion identifica el kanji b), por lo que podemos concluir que la aplica-
cién es consistente con el enfoque seguido en su desarrollo, pero falla cuando
el usuario no cuenta con las nociones de las reglas de escritura de los kanjis.

5.5.2. Usuarios con conocimientos adquiridos sin
instruccion formal

En estas pruebas se contd con dos usuarios con similar conocimiento, segin lo
reportado por estos usuarios de esta categoria, su fuente de informacion sobre el
idioma son blogs de gente apasionada por la cultura japonesa. Al no contar con
un instructor que les indicard que la tipografia que manejan las computadoras
no es la 100% correcta, no son conscientes de algunos aspectos importantes
al trazar un kanji como la inclinacién correcta de los trazos, en la figura 5.26
podemos ver un ejemplo.
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4 _5—2 -
ANWAN
a) b) c)

Figura 5.31: Falta de inclinacién del primer trazo.
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.
(c)Kanji de tipografia de computadora

En la figura 5.26.a se observa el kanji realizado por el usuario, el cual se parece
al que ofrece la tipografia de la computadora (figura [5.31]c) y no presenta los
detalles del trazo correcto que se observa en la figura[5.31]b.

Otro error comutn que tuvo este tipo de usuario fue la falta de cuidado en la
realizacion de los angulos de los trazos, como podemos ver en la figura

e

a) b) c)

Figura 5.32: Segundo trazo con curvatura no propia del kanji.
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.
(c)Kanji de tipografia de computadora

Al no realizar el segundo trazo con dngulo mds agudo, se considera que el kanji
no estd bien trazado y la aplicacion no lo reconoce. El kanji del inciso [5.32]c)
muestra como la tipografia de la computadora tampoco hace énfasis en estos
detalles.

También se observo durante las pruebas que los usuarios agregaron curvaturas
no propias de los trazos de los kanji que se convirtieron en ruido para la aplica-
cién, impidiendo el reconocimiento del trazo adecuado, como por se puede ver

la figura[5.33]
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2
1
4
b) c)

Figura 5.33: Trazado incorrecto del segundo trazo.
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.
(c)Kanji de tipografia de computadora

a)

En el ejemplo de la figura [5.33] puede ver que en lugar del gancho que caracte-
riza al segundo trazo, el usuario hizo una curvatura impropia del trazo.

Otro ejemplo donde el usuario no da la importancia al gancho del kanji se puede
ver en la figura[5.34]

Figura 5.34: Omisién del gancho en segundo trazo.
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.
(c)Kanji de tipografia de computadora

Cuando estos usuarios respetaron las reglas del trazado de los kanjis, la aplica-
cion mostraba los kanjis esperados.

Por dltimo se muestra un ejemplo donde existe una falta de proporcién de los
trazos, ya que el usuario intenta trazarlo de forma similar a la tipografia de la
computadora y no de acuerdo a las reglas del idioma.
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viooS
AN | I
a) b) c)

Figura 5.35: Kanji mal trazado.
(a)Kanji realizado por el usuario.
(b)Kanji trazado correctamente.
(c)Kanji de tipografia de computadora

5.5.3. Usuario con conocimientos adquiridos en clases
con instruccion formal

Solo se contd con un solo usuario de este tipo, el cual estudié en el instituto
Nihongo Kyoukai, es conveniente resaltar que este usuario tomo clases de pro-
fesores de una sede distinta del CELE EI, sin embargo, el método de ensefianza
es el mismo, eso quiere decir, que las reglas de ensefianza de la lengua son
iguales y podemos hacer una afirmacién ain més fuerte, dado que las clases son
impartidas por personas de nacionalidad japonesa, podemos decir que las reglas
del idioma son las mismas aqui y en japon.

Regresando a las pruebas con este usuario, esté realiz6 el trazo de 16 kanjis, de
los cuales reconoci6 al primer intento 15, de hecho, la Unica falla al reconocer
un kanji surgi6 al no respetar las reglas, al indicarle que la aplicacion era tan
estricta con las reglas del idioma, el usuario tuvo el debido cuidado al trazar
dando por resultado el reconocimiento de los 16 kanjis que realizd, el usuario
no realiz6 mas kanjis debido que no recordé en su momento mds kanjis de
esa cantidad de trazos, haciendo el comentario final de que seria una excelente
aplicacion si reconociera una mayor gama de kanjis.

5.6. Resumen

En este capitulo se describe la implementacion de Heaton [8] para el recono-
cimiento optico de caracteres alfanuméricos, en la que hace uso de los mapas

ICentro de Ensefianza de Lengua Extranjera
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autoorganizados. Con esta propuesta como referencia, se mostré como fue adap-
tada esta implementacion para que reconozca los trazos basicos definidos en el
capitulo anterior. En este capitulo también se describen las pruebas y el entre-
namiento realizado para un 6ptimo reconocimiento de trazos. A continuacion,
se muestra la implementacion del proceso de identificaciéon de un kanji usando
los arboles propuestos.

Una vez que fueron presentados los fundamentos del funcionamiento del re-
conocimiento de kanjis, se describe el funcionamiento de la aplicacion para el
entrenamiento del mapa autoorganizado, asi como la aplicacién para el apoyo
al aprendizaje del idioma japonés.

Finalmente, se discuten los resultados de las pruebas con tres tipos de usuarios
con los que se concluye que esta aplicacidon no es para todo tipo de usuario, si
no que esta estd disefiada para estudiantes que tienen nocion de las reglas del
idioma, que es el tipo de usuario que se esperaria que ocupard o necesitara de
esta aplicacion.



Conclusiones

6.1. Resumen

La idea de hacer esta aplicacion surgi6 cuando la autora de esta se encontraba
realizando la lectura de un texto japonés, al no reconocer todos los kanjis de
la lectura y tener que recurrir a diccionarios de papel para hacer la bisqueda
de estos, con lo cual se reconoce la complejidad y el tiempo para localizar un
kanji. Al identificar esta problematica surgi6 la idea de hacer una aplicaciéon que
apoye al rdpido reconocimiento de estos.

En el capitulo uno se presentaron a detalle la problemética, asi como una mues-
tra de las reglas del idioma japonés.

En el capitulo dos se abordé el problema del reconocimiento 6ptico de caracte-
res OCR, que es un acercamiento a la problemética que fue atacada, se muestran
los inicios de la investigacion sobre el OCR desde el dispositivo de Gustav Taus-
chek en el 1929, hasta investigaciones mds actuales. En este capitulo se observa
que el desarrollo de estos sistemas tuvo dos grandes vertientes: comparacion de
plantillas y andlisis de estructuras. Estas vertientes han crecido hasta convertir-
se en una tecnologia concreta de OCR y durante el proceso de investigacion,
estas se fueron fusionando para convertirse en una amplia corriente que cons-

tituye una parte esencial de las tecnologias del reconocimiento de patrones de
OCR.

En el capitulo tres se abordan los métodos desarrollados por las culturas asiati-
cas (China, Corea y Jap6n) para atender la problemdtica del reconocimiento de
su propia escritura.

China desarrolla el método de funcion de extraccion y clasificacion de kanjis,
para este método es fundamental la posicion, direccion y densidad de los trazos
que componen a los kanjis para asi identificarlos. También desarrolla el método
de coincidencia estructural, que si bien el anterior método funcionaba de ma-
nera aceptable, este ultimo fue desarrollado para escrituras mas distorsionadas.

108
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Para este método es importante contar con una base de datos de la informacion
de los tipos de trazos horizontal, vertical, punto, gancho, etc.

Por otro lado en Corea desarrolla el método de enfoque holistico, este método
estd basado en la categorizacion de clases de caracteres Hangul, y el método
basado en la segmentacion, donde segmentan grafemas, sin embargo estos son
muy impreciso por lo que desarrollaron el método de aproximacion en linea,
donde extraen los trazos y la secuencia de como fueron escritos.

En Japon se propone por primera vez un preprocesamiento conocido como nor-
malizacion, los métodos desarrollados por ellos se basan en la obtencion de la
posicion y tamafio de los kanjis, también plantearon el andlisis de estos a partir
de sus radicales.

Al final del capitulo tres, se muestra las técnicas de reconocimiento de kanjis en
diccionarios actuales, ya sean digitales o de papel, los cuales estdn basados en
el nimero de trazos, el radical principal y lectura.

En el capitulo cuatro ofrecemos una breve introduccion a las redes neuronales,
las cuales tienen dos tipos de aprendizaje: supervisado y no supervisado; en
nuestro caso utilizamos el no supervisado. Dentro del conjunto de las redes
no supervisadas encontramos a los mapas autoorganizados. A esta red se le
presenta un patron de entrada, previamente normalizado a la capa de entrada,
la salida de la red estd dada por una unica neurona ganadora para cada patron
presentado.

Para entrenar al mapa autoorganizado es necesario realizar varias iteraciones
donde se presentan los elementos de entrenamiento. Los pesos de esta neuro-
na se modifican para que respondan con mayor fuerza al patrén que la hizo
ganar.

También en este capitulo fueron presentados los arboles de decisiéon n-arios,
estos fueron vistos desde dos enfoques, vistos como arboles n-arios y como
arboles de decision. Se presentaron generalidades de los drboles, asi como su
funcionamiento como érbol de decision, ademds de puntualizar la complejidad
y rendimientos de estos para asi mostrar la metodologia desarrollada.

Al final del capitulo cuatro, se presenta la metodologia desarrollada, que se
basa en las técnicas anteriormente mencionadas. A partir de un conjunto de 172
kanjis (los primeros kanjis que ensefan a un estudiante del idioma japonés en
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el CELE/') se identificaron los trazos que los conforman, para asi encontrar los
trazos mas comunes que los conformaban, a estos se les asigné el nombre de
"trazos bésicos". Usando los mapas autoorganizados se propuso el reconocieron
de los trazos bésicos.

Dado que los kanjis se pueden ver como un conjunto ordenado de trazos, se pro-
puso agruparlos por el nimero de trazos que los conformaban, creando grupos
de dos, tres, cuatro, cinco, seis y siete trazos. A partir de estos grupos se crearon
las tablas que sirven como base para la creacion de los arboles de decision. Al
analizar estos drboles de trazos, se observé que muchas ramas de estos tendian a
definir un solo kanji desde antes de llegar a una hoja, esto se debe a que los kan-
Jis son unicos a partir de un cierto trazo, por lo que se tomo la decision de podar
a los drboles, esto permite lograr una identificacién rapida y sin la necesidad de
verificar que el usuario haga todos los trazos correctamente.

Una vez construidos estos drboles, el proceso de identificacion del kanji trazado
por el usuario inicia seleccionando el drbol cuyo niimero de trazos coincida con
los trazos realizados hasta ese momento, y a partir del orden de los trazos del
usuario se puede identificar el kanji que realizo.

En el capitulo cinco se describe la implementacion de Heaton [8] para el re-
conocimiento 6ptico de caracteres alfanuméricos, en la que se hace uso de los
mapas autoorganizados. Con esta propuesta como referencia, se mostré6 como
fue adaptada esta implementacion para que reconozca los trazos basicos defini-
dos en el capitulo cuatro. En este capitulo también se describen las pruebas y
el entrenamiento realizado para un 6ptimo reconocimiento de trazos. A conti-
nuacién, se muestra la implementacién del proceso de identificacién de un kanji
usando los arboles propuestos.

Una vez que fueron presentados los fundamentos del funcionamiento del re-
conocimiento de kanjis, se describe el funcionamiento de la aplicacion para el
entrenamiento del mapa autoorganizado, asi como la aplicacion para el apoyo
al aprendizaje del idioma japonés. Finalmente en el capitulo cinco, se discuten
los resultados de las pruebas con tres tipos de usuarios.

!Centro de Ensefianza de Lengua Extranjera
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6.2. Conclusiones

El primer reto a resolver en este trabajo fue la seleccion de trazos bésicos, para
ello se realizaron diferentes propuestas de trazos y se observaba el desempefio
del SOM. Esta actividad fue fundamental para el funcionamiento final de la
aplicacion.

Al inicio de este trabajo en 2014, se pensé que habia pocos desarrollos sobre
reconocimiento de kanjis en aplicaciones mdviles ya que eran escasas las aplica-
ciones disponibles para Android. “Kanji Recognizer”, una de las méds completas
fue la que se analizd y se observo que usa como estrategia el numero de trazos
pero solo brinda una traduccion al inglés. Actualmente ya estdn disponibles mas
aplicaciones de este tipo pero solo algunas consideran el idioma espafiol.

En este trabajo se considero como usuario final a los estudiantes de japonés y
los métodos utilizados para su ensefianza, por lo cual la aplicacién propuesta
requiere que el kanji sea trazado siguiente las reglas gramaticales.

La aplicacion fue probada con tres tipos de usuarios: usuario con completo des-
conocimiento del idioma, usuarios con conocimientos adquiridos sin instruc-
cion formal y usuario con conocimientos adquiridos en clases con instruccion
formal. En estas pruebas fue notable que dependiendo del tipo de usuario la
aplicacion funcionaba de mejor manera, en otras palabras, entre mayor cono-
cimiento de la lengua y sus reglas gramaticales mejor fue el desempefio de la
misma y esto se debe a que esta aplicacion fue construida en base a estas re-
glas.

Esto es consistente con los objetivo de la aplicacion, ya que esta aplicaciéon no
es para todo tipo de usuario, si no que esta disenada para estudiantes que tienen
nocion de las reglas del idioma.

Uno de los comentarios de los usuarios es que la aplicacidn s6lo reconoce una
pequefia gama de kanjis.

Finalmente, si bien esta aplicacion fue implementada por las necesidades de la
autora, esta aplicacion puede ayudar a estudiantes principiantes del idioma.
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6.3. Trabajo a Futuro

Cuando se empez0 a realizar la construccion de los drboles a partir de los trazos
fueron analizados 172 kanjis, los cuales fueron agrupados por el nimero de
trazos que lo conformaban creando grupos de dos, tres, cuatro, cinco, seis y
siete trazos. La aplicacion incluye solo los drboles de dos, tres y cuatro trazos, se
espera que pueda ser ampliada, a corto plazo, para que contenga a los arboles de
cinco, seis y siete trazos. Cabe mencionar que la construccion de estos drboles
ya se realizé a papel. Con esta extension, la aplicacién podria reconocer 172
kanjis en lugar de solo 57 kanjis.

Cabe mencionar que con este prototipo se busco probar la metodologia propues-
ta para el reconocimiento de kanjis, por lo cual no se trabajé a profundidad la
interfaz gréfica de la aplicacion. Una posible mejora es trabajar en el disefio de
esta interfaz y realizar las pruebas de usabilidad correspondientes.

Por otro lado, cabe la posibilidad de realizar una aplicacion de evaluacion de
estudiantes del idioma japonés, teniendo como base los drboles sin podar, esta
aplicacion verificard que el usuario esté trazando los kanjis de manera correcta,
lo cual es muy comin en exdmenes que suelen hacer en las instituciones de
ensenanza del idioma.

Como ya fue anteriormente mencionado, la aplicacion solo funciona en dis-
positivos moéviles con Windows, por lo que se podria hacer una versién para
dispositivos Android, que son de uso mds comun.
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