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Resumo

Detecgao de texto em cena tem recebido grande importancia nos tltimos anos. Os de-
safios desta tarefa consistem em conceber detectores capazes de lidar com uma ampla
gama de variabilidade, tais como tamanho da fonte, estilo da fonte, cor, fundo complexo,
entre outros fatores. Quando tratamos de textos multilingue, as atuais propostas de de-
tecgao possuem dificuldade em detectar as diferentes linguas com o mesmo desempenho
entre elas. Este trabalho apresenta uma técnica para otimizar as detecgoes individuais
de linguas. Primeiro fazemos uma comparacao entre duas estratégias de construcao
de modelos, utilizando redes neurais convolucionais, para detectar elementos textuais
multilingue em imagens: (i) modelo de detec¢do construido em um cendrio de treina-
mento multilingue e (ii) modelo de detecgdo construido em um cendrio de treinamento
especifico de linguagem. A partir desta comparagao, propomos um algoritmo de fusdo
dos treinamentos realizados com lingua especifica para podermos avaliar nossa hipétese
no contexto de teste com todas as linguas. Os experimentos projetados neste trabalho
indicam que o modelo especifico de idioma supera o modelo de detecgao treinado em um
cendrio multilingue. Com o algoritmo de fusdo dos modelos, obtivemos uma melhoria
final de 28,21% e 11,80%, em termos de precisao e medida-F1, respectivamente.

1 Introducao

Informacao textual embutidas em imagens ou videos prové valiosas fontes de informacdoes
para diversas aplicacoes de recuperacao de dados multimidia baseada em contetudo, as quais
se utilizam de tais informagoes textuais com o objetivo de aumentar a precisdao na busca
por contetido relacionado a um determinado evento de interesse [1, 2], no entendimento
semantico de uma cena [3], navegagao autéonoma de robds [4], rastreamento de texto em
estradas [5], veiculos auténomos [6], entre outros.

Diferentemente dos problemas de reconhecimento de placas veiculares e do reconheci-
mento de textos em documentos bem formatados, a tarefa de deteccao e reconhecimento de
textos em cenas se apresenta como um cendrio mais desafiador devido aos diferentes fatores
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de variabilidade inerentes ao problema tais como a orientagao dos textos, diferentes tama-
nhos e estilos das fontes, planos de fundo, texturas, cores e o contexto da linguagem. Estes
e outros fatores de variabilidade adicionam grandes desafios e problematicas que limitam
o uso dos métodos tradicionais de reconhecimento de caractere ptico (do inglés, Optical
Character Recognition — OCR).

Podemos categorizar as informagcdes textuais encontradas em imagens em textos graficos
e textos da cena [7]. Em suma, textos graficos podem ser entendidos como elementos tex-
tuais impressos digitalmente sobre um elemento grafico tais como os textos encontrados
em legendas, anotacoes feitas em imagens em videos, e imagens provenientes da web (por
exemplo, Facebook!, YouTube?) e de aplicativos de comunicacao (por exemplo, WhatsApp?,
Outlook®). J4 os textos da cena podem ser entendidos como os elementos textuais cap-
turados nativamente no ambiente, durante o processo de aquisicao da cena. Exemplos de
textos de cena incluem os textos em sinalizacao, cartazes e painéis publicitarios, pacotes de
encomendas, placas escritas a mao, letreiros digitais, elementos textuais em roupas, entre
outros.

De acordo com Ye e Doermann [7], o problema de reconhecimento em texto em cenas
naturais pode ser dividido nos seguintes subproblemas: (1) localizagao de regides candidatas
a conterem uma informagao textual; (2) procedimentos de verificacdo para determinar se
uma regiao possui alguma informacao textual; (3) extragao da informagao textual; e (4)
reconhecimento dos caracteres que compée o texto extraido. Embora seja possivel identificar
problemaéticas inerente a cada subproblema, recentes trabalhos sugerem que a integracao,
usando esquemas de retroacao (feedback), das tarefas de detecgao e reconhecimento de textos
sao importantes para se obter solugoes mais robustas.

Neste trabalho, lidamos com o problema de localizacao de textos em regioes candidatas
e classificacao das mesmas. Por isso, tem como objetivo investigar o uso de tecnologias e
técnicas de auxilio em detecgdo de textos para cendrios multilingue, com intuito de obter
melhores resultados de precisao, revocacao e medida-F1 para cada lingua individualmente.

Nas atuais abordagens de deteccao de texto, encontramos diversos métodos que tra-
balham com esta tarefa usando técnicas fim-a-fim [5, 8], nas quais compreende diferentes
linguas para uma mesma arquitetura. Em muitos casos, apesar de obter resultados satis-
fatorios, estas técnicas nao conseguem generalizar suficientemente bem e igualmente para
todas as linguas envolvidas no processo de treinamento.

Neste trabalho, partimos da hipétese de que, ao realizarmos o treinamento de linguas
especificas separadamente, os resultados do fluxo escolhido, no nosso caso a rede Pixel-
Link [9], tendem a melhorar. Tendo em vista a resposta desta hipdtese, também criamos
um algoritmo para reagrupar os treinamentos realizados individualmente, pois, apesar de
buscarmos aumentar a precisao dos resultados individuais de cada lingua, em cenarios de
testes, ainda precisamos lidar com a incerteza da lingua da regiao detectada e, portanto,
nossa solucao final precisa ser integrada.

Este trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 descreve brevemente os recentes
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trabalhos desta area. A Secdo 3 apresenta os conjuntos de dados, as métricas e as ar-
quiteturas utilizados nos experimentos deste trabalho. A Secao 4 descreve a metodologia
experimental para alcancar os objetivos propostos. A Segao 5 reporta e analisa os resultados
obtidos em cada experimento realizado. A Segdo 6 apresenta algumas consideragoes finais.

2 Trabalhos Relacionados

Esta secao descreve brevemente alguns trabalhos relacionados ao tema sob investigacao
neste trabalho.

2.1 Localizacao de Textos

A localizagao de textos em uma cena consiste na identificacdo de regides presentes em ima-
gens e videos como possivel local contendo os textos. Este problema tem recebido significa-
tiva atengdo nos tltimos anos e vérios métodos baseados em aprendizado profundo [10-13]
foram relatados na literatura.

Revisoces abrangentes e andlises detalhadas podem ser encontradas em alguns levan-
tamentos de pesquisa (surveys) [14]. Os primeiros métodos baseados em redes neurais
profundas podem ser consultados em [15, 16] e, geralmente, consistem em estdgios, como
agregacao de candidatos, particao de palavras e remocao de falsos positivos filtrados em eta-
pas de pds-processamento. Nesta subsecao, apresentamos alguns trabalhos deste campo de
pesquisa a partir de dois grupos de métodos: algoritmos baseados em regressao e algoritmos
baseados em segmentacao.

2.1.1 Algoritmos Baseados em Regressao

Muitos trabalhos consideram palavras ou linhas de texto como objetos e adaptam aborda-
gens de deteccao geral de objetos, por exemplo, Faster R-CNN [17], SSD [18] e YOLO [19] na
deteccao de textos. Inspirados na Faster R-CNN, muitos algoritmos baseados em regressao
usam varios kernels de convolucao de diferentes escalas para gerar um grande nimero de
bounding bores de ancora no mapa de caracteristicas e, em seguida, usam um algoritmo
simples de supressao nao maxima [20] para filtrar mais caixas de texto. TextBoxes [21]
modificam a SSD usando kernels convolucionais irregulares e longas ancoras de acordo com
a caracteristica do texto da cena, mas s6 é capaz de cobrir areas de texto horizontais.

O método TextBoxes++ [11] foi criado para melhorar TextBoxes permitindo que ancoras
horizontais possam abranger quadrildteros mais gerais em textos orientados. Também
propGe uma supressao nao maxima em cascata, que € eficiente para bounding bozes ro-
tacionados.

A R-YOLO [22] usou a YOLO como base para criar um modelo de rede neural con-
volucional (CNN) para detectar textos orientados arbitrariamente em cenas de imagens
naturais. Para isso, s@o usadas informacoes de angulacdao na geracao das ancoras.

ABCNet [23] usou uma curva de Bezier para ajustar regioes de texto e a deteccao de
texto de forma arbitraria melhorou significativamente em termos de precisao e eficiéncia.
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A ContourNet [24] contém um médulo Adaptive RPN para gerar propostas de texto
focando apenas nos valores de Intersection over Union (IoU) entre bounding bozxes preditos
e ground truth. Além disso, um novo médulo de reconhecimento de textura ortogonal local
(LOTM) que modela as informagoes de textura local foi proposto para evitar detecc¢oes de
falsos positivos.

Ma et al. [25] dedicaram-se a resolver o problema de texto multidirecional e propuseram
um algoritmo RRPN para gerar bounding boxes rotativos, introduziram informacoes de
angulo e propuseram uma camada de pooling de uma Regidao de Interesse Rotacionada
(RRol) para combinar orientagoes arbitrarias. Essa proposta foi projetada no mapa de
caracteristicas de um classificador de regiao de texto. O método melhorou a eficiéncia
computacional de deteccao de texto orientada de forma arbitraria.

2.1.2 Algoritmos Baseados em Segmentacao

Algoritmos baseados em segmentagdo usam redes totalmente convolucionais (FCN) para
segmentar regioes de texto em segundo plano. Para tal, inicialmente é predito um mapa de
pontuacao pela rede e, em seguida, os pixels de texto sao agrupados, a mascara de texto é
gerada e os pixels de texto sao mesclados.

Neste contexto, é comum os textos possuirem uma forma arbitraria. Para lidar com
este problema, foi proposto o algoritmo Mask TextSpotter [26], que é baseado no framework
Mask R-CNN, e que segmenta cada caractere individualmente. A detecgdo e o reconheci-
mento precisos de texto foram adquiridos por meio de segmentacao semantica. Ele tornou-se
um método adequado para o tratamento de instancias de texto em formas irregulares como
texto curvo.

A rede PSENet [27] lida com o problema de instancias de texto adjacentes que sao unidas
na deteccao. Esta abordagem facilita o uso de métodos baseados em segmentacao para
detectar texto com formato arbitrario. A rede PANet [28] propoe um pés-processamento de
agregacao de pixels de texto a fim de reduzir o tempo de inferéncia do detector.

DBNet [29] contém um médulo Binarizagao diferencidvel (DB) para uma rede de seg-
mentacdo. Também propuseram um modelo de Fusdo de Escala Adaptativa(ASF) para
melhorar a robustez da escala.

O método para deteccao de texto multilingue usado neste trabalho, a PixelLink [9],
também é baseado em segmentacao semantica das imagens. Mais detalhes serao apresenta-
dos na préxima secao.

3 Materiais

Esta secao apresenta os conjuntos de dados, as métricas e as arquiteturas utilizadas nos
experimentos deste trabalho para validar a hipétese planejada e melhorar os resultados de
desempenho de métodos de localizagao de texto em um cendrio multilingue.
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3.1 Conjuntos de Dados

Neste trabalho, usamos quatro conjuntos de dados amplamente empregados para projetar
e avaliar métodos de localizagao e reconhecimento de textos, os conjuntos de dados ICDAR
2015 [30], MLT 2017 [31], MLT 2019 [32] ¢ COCO-Text [33], que s@o descritos nesta segao.
Estes conjuntos de dados estao relacionados & Competicdo de Leitura Robusta (Robust
Reading Competition), que se refere a técnicas e metodologias que nao envolvem apenas
documentos de texto em papel digitalizado, mas também imagens e videos com texto.

Por isso, as técnicas da literatura para deteccao e reconhecimento de texto sao publicadas
nesta competicdo. Uma de suas modalidades abrange o foco principal deste trabalho, ou
seja, a detecgao e o reconhecimento de texto em cendrio multilingue(multi-lingual scene text
detection and recognition).

ICDAR 2015: Este conjunto de dados [30] contém 1500 imagens, sendo 1000 imagens de
treinamento e 500 imagens de teste. As imagens foram capturadas pelos 6culos do Google e
contém textos com diferentes orientacoes, desfocados ou com baixa resolucao. As anotacoes
foram construidas em termos de retangulos envolventes (bounding bozes) de palavras. A
Figura 1 ilustra exemplos desse conjunto de dados.

Figura 1: Exemplos de imagens do conjunto de dados ICDAR 2015.

MLT 2017: Este conjunto de dados [31] compreende 18000 imagens contendo texto de
nove idiomas, 2000 imagens por idioma, incluindo arabe, bangla, chinés, inglés, frances,
alemao, italiano, japoneés e coreano. No total, esse conjunto de dados contém 9000 imagens
de treinamento e 9000 imagens de teste. A Figura 2 ilustra exemplos desse conjunto de

dados.

MLT 2019: Este conjunto de dados [34] contém 10000 imagens de treinamento e 10000
imagens de teste contendo imagens de cena com texto em 10 idiomas, 1000 imagens por
idioma, incluindo arabe, bangla, chinés, hindi, inglés, francés, alemao, italiano, japonés e
coreano. A Figura 3 ilustra exemplos desse conjunto de dados.

COCO-Text: Este conjunto de dados [33] de grande escala é usado para deteccao e
reconhecimento de texto em imagens naturais. Neste trabalho, usamos a versao 1.4 do
conjunto de dados COCO-Text com 63686 imagens, sendo 43686 para treinamento, 10000
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Figura 3: Exemplos de imagens do conjunto de dados MLT 2019.

para validagao, e 10000 para teste (sem anotagoes ptiblicas neste ultimo). A Figura 4 ilustra
exemplos desse conjunto de dados.

Figura 4: Exemplos de imagens do conjunto de dados COCO-Text.

3.2 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar os resultados, adotamos as medidas de Precisao, Revocagao e medida-F1, am-
plamente utilizadas na literatura. Para calcular essas métricas, primeiramente forneceremos
algumas definigoes bésicas:

e Verdadeiro Positivo (VP): detecgdo correta feita pelo modelo.
e Falso Positivo (FP): detecgao incorreta feita pelo modelo.

e Falso Negativo (FN): ground truth nao detectado pelo modelo.
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e Verdadeiro Negativo (VN): regido de fundo nao detectada corretamente pelo modelo.
Esta métrica nao é usada propriamente em deteccoes de objetos, pois nao ha anotagoes
deste tipo de regiao.

A precisao, a revocacao e a medida-F1 podem ser calculadas usando as férmulas forne-
cidas nas seguintes equacoes:

Precisao VP VP (1)
recisao = =
(VP +FP) (todas as detecgoes)
P P
Revocacao = v = Y (2)

(VP +FN)  (todos os ground truth)

2 (Precisao x Revocagao)

Medida-F1 =
edida (Precisao 4+ Revocacao)

No problema de deteccao de texto, a precisao mede a fragao de bounding bozes corretos
sobre todas os bounding boxes detectadas com o método. Com isso, esta métrica consegue
expressar qual o grau de exatidao do modelo em identificar objetos relevantes. A revocacao
mede a fracao de bounding bozxes corretos detectados sobre todas os bounding bores presentes
no ground truth. Com isso, esta métrica mede a capacidade do modelo de detectar todos
os ground truths. Finalmente, a medida-F1 é dada pela média harmoénica entre precisao e
revocagao.

Outra métrica utilizada em um dos experimentos realizados neste trabalho, ndo como
avaliacdo mas como selecdo, é a Interseccao sobre a Unido (Intersection over Union - IoU).
Em deteccdo de objetos, esta métrica avalia o grau de sobreposicao entre o ground truth
e a predicao realizada pelo modelo. Estas predigoes e o ground truth podem ter qualquer
formato, entretanto, em nosso caso de uso, lidaremos apenas com retangulos. A IoU pode
ser calculada com a férmula expressa na Equagao 4.

IoU — zi,rea (ground truth N pred.i(;jio) (4)
area(ground truth U predicao)

A ToU varia entre 0 e 1, em que 0 nao mostra nenhuma sobreposicao e 1 significa
sobreposicao perfeita entre ground truth e predicao. Esta métrica é util para que possamos
decidir, a partir de um limiar, qual o critério de aceitagao dos bounding boxes preditos.

3.3 Arquiteturas

Esta secao apresenta a explicacao dos métodos da literatura usados como base nos experi-
mentos realizados. A seguir, descrevemos o método PixelLink [9], que é uma rede neural
convolucional projetada para classificar os pixels de uma imagem como texto/nao-texto, e
também para prever os links entre eles e chegar a uma localizagdo de texto baseada em
palavras. Em sequéncia, descrevemos a Faster R-CNN [17], que faz parte de uma série de
artigos importantes sobre deteccao de objetos, sendo antecedida pelos métodos R-CNN [35]
e Fast R-CNN [36]. Entre os incrementos das versoes, a evolu¢ao se deu em termos de
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eficiéncia computacional, desempenho e redugao no tempo de teste. Geralmente essas redes
consistem em um algoritmo para gerar propostas de localizagoes de objetos na imagem, uma
etapa de geracao de caracteristicas desses objetos usando CNN, uma etapa para classificar
o objeto e uma camada de regressao para tornar os bounding boxes mais precisos.

3.4 PixelLink: Visao Geral

O método PixelLink aborda o problema de deteccao de texto em uma cena com base na
segmentacao de instancia. No problema de segmentacao de instancias, ha duas tarefas
principais envolvidas: (i) predigao de categorias para pixels de uma imagem realizando uma
rotulagem de pixel e (ii) diferenciagdo de objetos de uma mesma categoria (por exemplo,
segmentar individuos em multiddes, carros em transito intenso).

No contexto do problema de localizacao de texto, a PixelLink prevé pixels positivos, ou
seja, pixels pertencentes a elementos textuais, e os une em instancias de texto prevendo links
positivos. Para vincular um pixel a outro, a PixelLink verifica seus vizinhos, considerando
uma vizinhanga de oito conexdes, para verificar se existe algum vizinho rotulado como pixel
positivo. Assim, pixels positivos sdo agrupados para formar componentes conexos, em que
cada componente conexo representa uma instancia de texto. Por fim, o método calcula um
bounding box de area minima de todas as instancias de texto encontradas e remove todas os
bounding bores com um lado menor do que 10 pixels ou uma area menor do que 300 pixels.
Na Figura 5, pode-se observar o fluxo geral de segmentacao semantica da rede PixelLink.

Text/non-text Prediction

-

4 1#2 channels |

Input Image = CNN | Instance Segmentation |~ >|Output Bounding Boxes
N Link Prediction s

8#2 channels

Figura 5: Representacao do fluxo de segmentacao semantica da rede PixelLink [9].
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3.5 PixelLink: Funcoes de Perda

A PixelLink define trés fungoes de perda para (i) examinar cada pixel individualmente, (ii)
examinar os links previstos para os pixels de ligacdo da mesma instancia e (iii) calcular o
erro geral na fase de treinamento. A Equacao 5 mostra a perda de treinamento, que consiste
na soma ponderada das perdas de pixel (Lpizer) € de link (Liink):

L= )\Lpimel + Llink (5)

A Equagao 6 mostra a funcao de perda de pixels usada neste trabalho, em que r refere-se
a razao positivo-negativo, S refere-se a area da instancia e W é uma matriz de pesos para
todos os pixels positivos que é usada para equilibrar a perda calculada sobre pequenas e
grandes areas (Equagao 8), para todas as N instancias. Finalmente, o Lpize; cp € a matriz
de perda de entropia cruzada calculada para as previsoes de texto e nao-texto:

1
Lpiacel - m + WLpixel,CE (6)
B;
wi =g (7)
N
S .
Bi= S:ZSi Vie{l,---,N} (8)

Por sua vez, a perda de link é definida como a soma das perdas de links positivas e
negativas, conforme mostrado nas equagoes a seguir:

Llink,pos Llink,neg
Lijnk = (9)
rsum(Wpos,link) Tsum(Wneg,link)
Llink,pos = Wpos,linkLlink,CE
Llink,neg = Wneg,linkLlink,C’E
Wos_tink (4, s k) = W (4, 5) X (Yiink(ij,kr)==1)

Wneg,link(évja k) = W(Zh]) x (leink(iijk):: )

em que k é o k-ésimo vizinho do pixel (i,7), rsum é uma funcao de soma reduzida que
calcula a soma de todos os elementos de um tensor, W é a matriz de pesos definida na
Equacao 6 e Y é a matriz de rétulo de ligacoes.

3.6 Faster R-CNN

O artigo da Faster R-CNN apresenta um fluxo de deteccao que usa a rede de proposta de
regides (Region Proposal Network - RPN) como algoritmo para gerar regides candidatas
que, por fim, alimentam a rede Fast R-CNN como rede para deteccao. Todo o sistema é
uma rede unica e unificada para deteccao de objetos (Figura 6).
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classifier

Rol pooling
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propoy vl 4
gL

Region Proposal Network

feature maps

o

Figura 6: Representacao da arquitetura da rede Faster R-CNN [17].

3.6.1 Rede de Proposta de Regioes

A rede de proposta de regides (RPN) recebe como entrada uma imagem de dimensao
1000x 600, alimentando uma rede base VGG-16 ou ZF-Net. Em ambas as redes, hd uma
reducao de dimensionalidade das caracteristicas de entrada. Para cada ponto no mapa de
caracteristicas de saida, a rede precisa identificar se um objeto estd presente na imagem
de entrada e estimar seu tamanho. Isso é feito colocando um conjunto de “ancoras” na
imagem para cada local no mapa de caracteristicas de saida da rede base. Essas ancoras
indicam possiveis objetos em varios tamanhos e proporcgoes naquele local. No artigo, as
ancoras utilizadas possuem 3 escalas de drea 1282, 2562, 5122 e 3 proporcoes de 1:1,1:2 e
2:1.

A medida que a rede se move através de cada pixel no mapa de caracteristicas de saida,
ela deve verificar se essas k ancoras contém objetos para refinar as coordenadas e fornecer
regides de interesse. Como passo seguinte, esses mapas de caracteristicas servem de entrada
para duas camadas irmas totalmente conectadas, sendo elas uma camada de regressao de
bounding box e uma de classificacdo. A saida da classificacdo fornece a probabilidade de
cada ponto no mapa de caracteristicas da rede base contenha um objeto dentre todas as 9
ancoras naquele ponto. Ja a regressao fornece coeficientes que sao usados para melhorar as
coordenadas das ancoras que contém objetos.

Uma ancora é considerada uma amostra “positiva” se satisfizer uma das duas condigoes:
a) a ancora tem a maior IoU (Intersecgao sobre Unido) com um bounding box de ground
truth; b) a ancora tem uma IoU maior de 0,7 com qualquer bounding box de ground truth.
Um mesmo bounding box de ground truth pode fazer com que véarias ancoras sejam atribuidas
a rotulos positivos. Uma ancora é rotulada como “negativa” se sua IoU com todas as
bounding bozes de ground truth for menor que 0,3.
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A funcao de perda utilizada nesta arquitetura é definida na Equacao 14.

1
Ncls

A

L({pz}7{tz}) = Nreg

(Z Leis(pi,pi™)) + (Zpi* X Lyeg(tisti™)) (14)

em que
1 = indice de uma ancora.
p; = probabilidade predita da ancora i ser um objeto.
p;* = valor de ground truth das ancoras, 1 se a ancora é positivo e 0 caso contrario.
t; = coordenadas das ancoras previstas.
t¥ = coordenada de ground truth associada aos bounding boxes.
L.s = perda do classificador.
L;cy = perda de regressao.
N, s = parametro de normalizacao do tamanho do mini-lote.
Ny = parametro de normalizacao da regressao.
A = 10 para tornar o parametro de perda cls e reg com peso aproximado.
A perda de regressao Lyeq(t;,t;*) é ativada somente se a ancora realmente contiver um
objeto, ou seja, se o ground truth p;* for 1. Para a regressao de bounding bozes, eles adotam
as parametrizacoes das 4 coordenadas como mostra a Equagao 15.

- . h
P kYR et 71 tw:log(w>, th:10g<>
Wq ha Wq Wq
(15)

txzia, ty:Ta7 thlog wf s thzlog h7a

Wq

em que z, Yy, w e h denotam as coordenadas do centro do bounding boxes, sua largura e
altura. As varidveis x,x, € x* s@o para bounding box predito, a ancora e ground truth,
respectivamente (da mesma forma para y, w, h).

3.7 Fast R-CNN

Na Fast R-CNN, a imagem de entrada é passada primeiramente por uma rede base para
obter o mapa de caracteristicas (dimensao: 60, 40, 512). Neste passo, também ocorre
o compartilhamento de peso entre a rede base da RPN e a rede base do detector Fast
R-CNN. Em seguida, as propostas de bounding bores da RPN sdo usadas para agrupar
caracteristicas do mapa de caracteristicas da rede base. Isso é feito pela camada de pooling
da Regido de interesse (Rol).

A camada de pooling da Rol, em esséncia, funciona tomando a regido correspondente
a um mapa de caracteristicas da rede base, dividindo esta regiao em um ntumero fixo de
sub-janelas e executando um pooling de maximo nessas sub-janelas para fornecer uma saida
de tamanho fixo.

Depois de geradas as saidas de tamanho fixo, os mapas de caracteristicas passam por
duas camadas totalmente conectadas, e, em seguida, alimentam um classificador e um
regressor. Vale lembrar que essas ramificacoes de classificagao e regressao sao diferentes
daquelas da RPN.
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A camada de classificacdo possui n unidades para cada uma das tarefas de detecgao,
entao os mapas de caracteristicas passam por uma softmax para obter a probabilidade de
uma regiao proposta pertencer a cada classe. Os coeficientes da camada de regressao, sao
usados para melhorar os bounding boxes preditos. Este regressor é especifico para cada
classe e, dessa forma, todas as classes possuem regressores individuais com 4 parametros,
cada um correspondendo a unidades de saida n * 4 na camada de regressao.

4 Metodologia

Esta secao apresenta os protocolos e a descricao dos experimentos projetados para validar
nossa hipétese. Em uma primeira parte, elaboramos os experimentos para validar a hipétese
de que modelos especificos funcionam melhor do que modelos gerais em um cenario de
detecgao de texto multilingue. Esta resposta ja foi obtida em [37], entretanto, considerando
apenas o cenario da lingua arabe. Neste artigo, o treinamento realizado especificamente se
mostrou melhor do que um treinamento geral. Porém, realizaremos a avaliacdo em varias
outras linguas para validar esta hipdtese.

Em sequéncia, elaboramos um algoritmo com intuito de realizar a fusdo dos modelos
especificos, visto que, independente das nossas conclusées para a primeira parte, ainda é
necessario que a resposta final esteja agrupada em uma tnica solugao. Um fluxo geral para
nossas experimentagoes ¢ mostrado na Figura 7.

Particdo do conjunto de dados Treinamento e Ajuste Fino Fus&o de Modelos e Teste

1
1
1
1
— : Ajuste Fino . Modelo Teste em
— - ' MLT2019 . Geral MLT2019
™ Grupo 1 : :
(Latim) ' '
R 1 . . 1
1 AléSte quo Modelo 1 Comparagao:
C ! D 1 Modelo
S 1 1 Geral
> Grupo2 : : VS
. (COr(jaar;%"t;;\;nes, . . Modelo
— ~_ 1 Ajuste Fino 1 —— Combinado
MLT2019 o ﬁ—b{ odelo
N - . : / Grupo 2 '
7!\7/ILT2011 ) S : Treinamento: : Modelo
o > Grupo 3 1 ICDAR2015 | Combinado
Bangla, Hindi 1 1
(Bangia,Find) 1 \ Ajuste Fino 1
S : Grupo 3 : Modelo 3
Y 1 1
S g 1 1
> G 4 ' '
rupo 1 i ] 1
(Arabe) 1 Ajuste Fino Modelo 4
. . 1 Grupo 4 1
o 1 1
1 1

Figura 7: Resumo dos experimentos reportados na metodologia.

4.1 Modelo Geral x Modelo Especifico

Esta subsecao descreve o modelo geral e o modelo especifico no cenario multilingue explorado
neste trabalho.
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4.1.1 Experimento 1: Deteccao de Texto Considerando um Treinamento Mul-
tilingue

Este experimento visa verificar os resultados de desempenho da rede PixelLink em um
cendrio multilingue. Inicialmente, realizamos um pré-treinamento da rede, considerando
o conjunto de dados ICDAR 2015, com 110 épocas. Em seguida, realizamos um novo
treinamento (fine tuning) usando o conjunto de treinamento da competigio MLT 2019,
também com 110 épocas. Entao, testamos o modelo no conjunto de validagao oficial da
competicao.

4.1.2 Experimento 2: Localizagao de Texto via Modelo Especifico de Idioma

Os resultados obtidos no experimento anterior nos motivaram a investigar um esquema de
treinamento considerando uma lingua especifica. Nossa hipétese é que a rede PixelLink nao
foi capaz de codificar adequadamente a especificidade dos idiomas fornecidos no conjunto
de dados MLT 2019, como simbolos, links entre caracteres e espagamento entre palavras e
caracteres.

Para verificar nossa hipotese, dividimos os idiomas presentes nos conjuntos de dados em
quatro grupos com semelhancgas morfolégicas. Desta forma, obtivemos os grupos:

e Grupo 1: latim;
e Grupo 2: chinés, japoneés e coreano;
e Grupo 3: bangla e hindi;

e Grupo 4: arabe.

Neste experimento, utilizamos para treinamento os dados de treinamento da competicao
MLT2017 e os dados da competicao MLT2019. Como teste, usamos o conjunto de validagao
da competicao MLT2019. Assim como no experimento anterior, também realizamos um pré-
treinamento no conjunto de dados ICDAR 2015.

4.1.3 Configuracao Experimental

A fase de treinamento da rede PixelLink foi realizada utilizando imagens RGB de entrada
com 512x512 pixels, taxa de aprendizado de 1073 e um batch size de 8. Também usamos
o método Online Hard Example Mining (OHEM) [38] para selecionar pixels negativos para
ter uma proporcao de pixels negativos-positivos de 3. Finalmente, definimos A = 2.0, na
Equacao 5, a fim de dar explicitamente mais importancia para a tarefa de rotulagem pizel-
wise. A PixelLink foi implementado em Python usando o pacote TensorFlow.

Todos os experimentos foram conduzidos em um processador Intel Core i7-8700
@3.20GHz com 62GB de RAM e Nvidia RTX 2080 Ti 11GB executando um sistema ope-
racional Linux.
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4.2 Algoritmo para Fusao de Modelos Especificos de Idiomas

Nesta segunda parte da secao, mostraremos uma proposta de solugao para o problema men-
cionado nos topicos anteriores. Ela consiste na implementacgao de um algoritmo que viabiliza
a fusao dos resultados dos modelos especificos em um resultado integrado, possibilitando,
assim, a comparacao com um modelo geral em um conjunto de teste com todos os idiomas
da competigao.

4.2.1 Visao Geral da Solugao

Na Figura 8, elaboramos um resumo visual das etapas executadas para obter a fusao dos
modelos especificos.

Fase de Fuséo das
predicé@o e classificagdes

Fase de treinamentos

COCOText
MLT2019 FA
MLT2017 R

Predigoes dos

STER 4 Grupos de —
-CNN Linguas T
] -'Algoritmo de \ Combinacéo
""""""""" | Fus&o de das
Fase de teste Modelos Predicoes

— Resultados da e
Validagéo cl;udodgflo d? —+—>  Classificagdo 4T
MLT2019 | assilicacdo /-y MLT2019

Figura 8: Visao geral do desenvolvimento da fusao de modelos especificos.

e Fase de Treinamento: nesta primeira etapa, selecionamos a base COCO-TEXT,
para compor um pré-treinamento da rede Faster RCNN. Em seguida, fizemos o ajuste
fino para o problema de classificacao com 90% das bases MLT2017 e MLT2019. Com
este treinamento, criamos um modelo para classificacao de bounding box para as se-
guintes classes: Latin, cjk, bh, Arabic, symbols e ### (nao identificado).

e Fase de Teste: na sequéncia, utilizamos o modelo de classificagdo no conjunto de
validacao oficial da competicao MLT2019.

e Fase de Fusao das Predicoes e Classificagoes: Apds a classificacdo, este resultado
e o resultado obtido da predigdo de modelos especificos (Subsegao 4.1.2), no mesmo
conjunto de validagao, serviram como entrada para nosso algoritmo de fusdao, que
serd explicado em mais detalhes na proxima subsegao. Com isso, o resultado deste
passo corresponde a detecgao final do conjunto de validagao MLT2019 e, portanto, é
comparavel a detecgao do modelo geral que realiza o treinamento e o teste em todo o
conjunto de dados.
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4.2.2 Algoritmos

Nesta secao, forneceremos mais detalhes dos algoritmos desenvolvidos para realizar a fusao
das predicoes dos modelos especificos. Para este proposito, desenvolvemos duas funcoes:
o Algoritmo 1: FUSAO-DE-MODELOS e o Algoritmo 2: BUSCA-BBOX. A ideia geral
da solucao é, a partir do conjunto de imagens classificadas por nossa rede vista na secao
anterior, encontrarmos o bounding box correspondente no conjunto das predicoes dos grupos
especificos. Dessa forma, conhecendo-se a classe deste bounding box, conseguimos verificar
entre as predigoes daquela classe se hd uma correspondéncia de bounding bor através do
calculo de IoU destas regioes.

O Algoritmo 1 descreve nossa solugao principal. Nela, recebemos como entrada, os dados
da classificag@o obtida por nossa rede na se¢ao anterior, os quatro conjuntos de predicoes
dos nossos modelos especificos. Este possuem as informacoes de id da imagem, as instancias
que correspondem aos bounding boxes da imagem, todos com uma determinada confianca
vinculada. Também recebemos mais dois parametros de limiar: limiar de confianga, e limiar
de ToU. Ambos servem como critério para filtrarmos os boundings bores das predigoes e da
classificacao. Como retorno, esta fungao fornece o conjunto de bounding boxes selecionados
de cada grupo e para cada imagem, ou seja, o conjunto contendo a fusao das predigoes dos
modelos especificos.

No algoritmo, primeiramente definimos a varidvel a qual alocaremos a fusao (linha 2).
Entao percorremos todas as imagens presentes nos dados que foram classificados (linha
3). Para cada imagem, inicializamos a varidavel que conterd as instancias com a fusao dos
bounding boxes, consideramos o ¢d da imagem a qual estamos analisando e armazenamos
esta informacao a uma varidvel que contera as instancias e o id da imagem apds a fusao
(linhas 4 — 7). Em sequéncia, visitamos todas as instancias presentes em uma imagem
(linha 8). Para cada uma, verificamos se a confianca do bounding boxr é menor do que o
limiar de confianga. Caso seja, ignoramos esta instancia (linhas 9-10). Caso contrario,
consideramos a classificagdo da instancia e, através da funcao do Algoritmo 2, buscamos
nas predigoes destinadas a esta classe (conjunto predigdes 1: classificacao latim, predicao
2: chines, japonés e coreano, predi¢ao 3: bangla e hindi, predicao 4: arabe). Para isso,
também usamos a informacao do id da imagem e o limiar de IoU (linhas 12 — 13). Obtido
o bounding box correto das predicOes, verificamos se o mesmo nao é vazio e, entdo, caso
nao seja, armazenamos no conjunto de instancias da imagem analisada. Repetimos este
processo para todas as instancias da imagem. (linhas 14-19). Por fim, salvamos o conjunto
de instancias encontradas na fusao na varidvel com informacoes da imagem corrente. Entao,
repetimos as mesmas analises para todas as imagens do conjunto de imagens classificadas
(linhas 20-22). Finalmente, retornamos o conjunto com a fusdo das predicoes (linha 23).

O Algoritmo 2 é uma fungao auxiliar usada no Algoritmo 1. Nele, recebemos como
entrada, as coordenadas do bounding box que foi classificado, um conjunto de instancias da
mesma imagem predita pelos grupos especificos e um limiar de IoU. Inicialmente, declaramos
uma variavel para receber o bounding box final e uma varidvel para armazenar o maior valor
para o calculo de IoU (linhas 2-3). Para cada instancia dos bounding boxes preditos pelos
grupos, calculamos o valor de IoU deste com o bounding box que foi classificado. Entao,
verificamos se este valor é maior ou igual ao nosso limiar de IoU, caso seja, atualizamo a
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Algorithm 1 Algoritmo de fusdo dos modelos especificos

Require: dados_classificados, predicado_dos_grupos, limiar_de_confianca, limiar_de_iou.
Ensure: fusao_das_predigoes

1: function FUSAO-DE-MODELOS

2 fusdo_das_predigoes «+{}

3 for imagem em dados_classificados do

4 instancias_da_fusao < [

5: id_imagem_da_fusao < id de imagem

6 imagem_da_fusao < {}

7 imagem_da_fusao < id_imagem_da_fusao

8 for instancia em imagem do

9 if confianca da instancia < limiar_de_confianga then

10: continua

11: end if

12: classe_bbox < classificagao da instancia

13: bbox +- BUSCA-BBOX(bbox da instancia, instancias de predigao_dos_grupos

para a classe classe_bbox e com id id_imagem_da_fusao, limiar_de_iou)
14: if bbox == [| then

15: continue

16: else

17: instancias_da_fusao < bbox

18: end if

19: end for

20: imagem _da_fusao < instancias_da_fusao
21: fusdo_das_predicoes +— imagem _da_fusao
22: end for

23: return fusao_das_predigoes

24: end function

variavel que contém o bounding box de retorno e atualizamos o valor do nosso limiar de IoU
(linhas 4-10). Por fim, retornos o valor do bounding box final encontrado.

5 Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados alcancados com os experimentos descritos na Secao 4.
Ela contém duas partes de destaque: na primeira parte, reportamos os resultados obtidos
nos experimentos para validar a hipdtese de que modelos especificos funcionam melhor
do que modelos gerais em um cendrio de deteccao de texto multilingue. Na segunda parte,
reportamos os resultados para o algoritmo, o qual tem o intuito realizar a fusao dos modelos
especificos, visto que, independentemente das nossas conclusoes para a primeira parte, ainda
¢é necessario que a resposta final esteja agrupada em uma tnica solugao.
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Algorithm 2 Algoritmo de fusdo dos modelos especificos

Require: bbox_classificado,bboxs_preditos, limiar_de_iou
Ensure: novo_bbox

1: function BUSCA-BBOX

2 novo_bbox « ||

3 max_iou < limiar_de_iou

4 for bbox_pred em bboxs_preditos do
5: iou < calcula iou entre bbox_classificado e bbox_pred
6 if iou > max_iou then

7 novo_bbox < bbox_pred

8 maxr_iou < 1ou

9 end if

10: end for

11: return novo_bbox

12: end function

5.1 Modelo Geral x Modelo Especifico

Esta subsecao descreve o modelo geral e o modelo especifico no cenédrio multilingue explorado
neste trabalho.

5.1.1 Experimento 1: Deteccao de Texto Considerando um Treinamento Mul-
tilingue.

A Tabela 1 mostra os resultados de desempenho considerando as imagens de teste para 10
idiomas. A partir dos resultados obtidos neste experimento e de uma anélise dos casos de
sucesso e falha deste modelo, pudemos observar que a PixelLink foi capaz de detectar varias
regioes candidatas de texto parcialmente corretas.

Tabela 1: Resultados de desempenho da rede PixelLink treinados e avaliados com imagens
contendo texto em 10 idiomas.

Precisao Revocacao Medida-F1

67,73% 72,15% 69,87%

Em vérios casos, os métodos realizaram uma detecgao de um conjunto de palavras
(Figura 9), o que diminuiu os resultados de precisao do método.

5.1.2 Experimento 2: Localizacao de Texto via Modelo Especifico de Idioma.

A Tabela 2 mostra uma comparacao entre os modelos estimados em cendrios de treinamento
multilingue e especificos de idioma, considerando as imagens de teste contendo apenas texto
no grupo especificado. Pode-se observar que o modelo especifico de idioma supera o modelo
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Figura 9: Exemplos de detec¢bes preditas pelo método treinado em cendrio multilingue

(verde) e sua respectiva deteccao esperada (azul).

construido em um cendrio de treinamento multilingue para todos os grupos. Assim, podemos
afirmar que, para resolver problemas de deteccao de texto com véarios idiomas, é possivel
obter melhores resultados utilizando um treinamento individual para deteccao.

Tabela 2: Comparagao dos resultados da rede PixelLiink usando um modelo treinado com
um grupo de idioma especifico e um modelo treinado com todos os idiomas presente no
conjunto de dados MLT. O conjunto de validagdo usado para obter as métricas da tabela
corresponde as imagens do conjunto de validacao MLT2019 com apenas as que contém o
idioma do modelo especifico usado, ou seja, Grupo 1 s6 foi comparado usando as imagem

que contém latim.

Modelo Precisao Revocagao Medida-F1
Grupo 1 Multilingue 65,83 51,26 57,64
P Lingua especifica 74,78 54,12 62,80
Gripo 2 Multilingue 46,67 46,20 46,43
PO2 " Lingua especifica 64,66 53,83 58,75
Griuno 3 Multilingue 77,38 80,49 78,90
P Lingua especifica 84,95 84,12 84,53
Grupo 4 Multilingue 77,32 66,19 71,33
P Lingua especifica 92,11 75,13 82,76

5.1.3 Avaliacao Final da Proposta

Apesar da conclusdao de que o uso de um modelo especifico para as deteccoes de texto
serem melhores do que um modelo geral (Tabela 2), quando consideramos o cenério de um
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Tabela 3: Comparacao dos resultados da rede PixelLiink usando um modelo treinado com
um grupo de idioma especifico e um modelo treinado com todos os idiomas presentes no
conjunto de dados MLT. O conjunto de validacao usado para obter as métricas da tabela
corresponde as imagens do conjunto de validagao MLT2019.

Modelo Precisao Revocagao Medida-F1

Geral 67.73 72.15 69.87
Grupo 1 47,10 60,52 52,98
Grupo 2 65,74 63,48 64,59
Grupo 3 38,16 51,85 43,97
Grupo 4 45,12 59,69 51,39

conjunto de teste com todos os idiomas presentes na base MLT2019, os resultados nao sao
tao satisfatérios. Como mostra a Tabela 3, o modelo geral possui a maior medida-F1 com
69,87%. Este resultado permite concluir que, no contexto de teste com todos os idiomas,
nao é possivel utilizarmos um modelo especifico, visto que o mesmo nao poderd generalizar
e acertar as detecgoes dos outros idiomas da qual ele nao foi treinado. Portanto, para
conseguirmos refletir o desempenho do modelo especifico em um teste para o modelo geral,
precisamos realizar uma fusao das deteccoes dos quatro modelos de idiomas especificos, e
gerarmos um resultado integrado e compativel com o teste para um modelo geral.

5.2 Algoritmo para Fusao de Modelos Especificos de Idiomas

Nesta segunda parte da secao, reportaremos o resultado da solucao utilizando o algoritmo
mencionado na Subsecao 4.2 da metodologia. Em nosso algoritmo, dois pardmetros que
foram considerados sao os limiares de confianca e IoU. Estes parametros sao de suma im-
portancia, pois eles ditam quais bounding boxes serao utilizados ou nao no conjunto de
predicoes final. Desta forma, para entender como estes parametros se comportam em nosso
algoritmo e para encontrar o melhor resultado da fusao, escolhemos uma faixa de valores
para cada um destes limiares. Para a confianga, variamos seus valores entre 0,2, 0,4, 0,6,
0,8 e 0,95. Ja o IoU, variamos entre 0,1, 0,3, 0,5 e 0,7. As Tabelas 4, 5 e 6 mostram os
resultados obtidos nos experimentos com o algoritmo de fusao com todas as combinagoes
dos limiares de entrada.

Para os valores obtidos na métrica de precisao, pode-se observar que, quanto maior
os limiares, maior se torna o valor da precisao. Isto ocorre pois, com confiancas maiores,
selecionamos os bounding bores com mais chances de estarem bem ajustados aos textos
detectados. No caso do IoU, esta métrica garante que sé consideremos bounding bozes
com a maior correlagao entre o bounding box encontrado no resultado do classificador. Por
outro lado, quando observamos a métrica de revocacao, pode-se ver um aumento quando
diminuimos os valores dos limiares. Isso é possivel pois os limiares menores permitem
selecionarmos muitos bounding bozes para o conjunto final de fusdo, o que pode acarretar
uma imprecisao maior nos bounding boxes selecionados.

Dito isso, a melhor métrica para avaliarmos nossa melhor fusao é a medida-F1. Como
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ela corresponde a média ponderada da precisao e da revocacao, conseguimos selecionar a
fusao que tem um melhor equilibrio entre bounding bozxes escolhidos e o ajuste do mesmo
aos textos detectados. Portanto, nosso melhor valor para a medida-F1 se deu com uma
confianca de 0.6 e um IoU de 0,5, obtendo assim, um valor de 81,67%.

Tabela 4: Resultado em termos de precisdo para as avaliagdes do algoritmo de fusdo de
modelos especificos.

Precisao
Confianga ToU
0,1 0,3 0,5 0,7
0,2 80,15 85,06 93,09 96,78
0,4 85,08 88,76 94,80 97,71
0,6 88,11 91,05 95,94 98,34
0,8 90,52 9287 96,88 98,73

0,95 93,12 94,80 97,90 99,22

Tabela 5: Resultado em termos de revocacao para as avaliacoes do algoritmo de fusao de
modelos especificos.

Revocacao
Confiancga ToU

0,1 0,3 0,5 0,7
0,2 73.25 73,09 72,18 62,55
0,4 72,74 72,62 71,72 62,30
0,6 72,06 71,93 71,10 61,95
0,8 70,51 70,43 69,72 61,13
0,95 66,52 66,46 65,94 58,86

Finalmente, na Tabela 7, encontramos a comparacao final dos nossos experimentos.
Com este resultado, conseguimos comprovar nossa hipétese inicial e concluirmos que, com
um treinamento especifico de idiomas, nosso modelo final conseguiu 11,8 pontos percentuais
de melhoria em medida-F1 e 28,21 pontos percentuais a mais em precisao sobre um modelo
que foi treinado com todos os idiomas.

6 Consideragoes Finais

Neste trabalho, no qual abordamos o tema de deteccao de textos em cendrio multilingue,
levantamos a hipétese inicial de que, ao realizarmos o treinamento de uma determinada
arquitetura CNN e, no nosso caso de estudo, a PixelLink, em um cenario com apenas um
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Tabela 6: Resultado em termos de medida-F1 para as avaliagoes do algoritmo de fusao de
modelos especificos.

Medida-F1
Confianga ToU
0,1 0,3 0,5 0,7
0,2 76,54 78,62 81,32 75,98
0,4 78,43 79,88 81,66 76,09
0,6 79,28 80,37 81,67 76,01
0,8 79,28 80,11 81,09 75,51

0,95 77,60 78,14 78,80 73,89

Tabela 7: Comparativo final da avaliacdo do modelo geral contra o modelo especifico com
fusao das predicoes de cada grupo.

Modelo Precisao Revocagao Medida-F1
Lingua especifica 95.94 71.10 81.67
Multilingue 67,73 72,15 69,87

idioma ao invés de todos, conseguiriamos obter melhores resultados para a precisao do
nosso modelo, visto que nosso modelo estaria em contato apenas com dados de um idioma
e, portanto, teria melhor desempenho para o mesmo.

Apds um experimento inicial, pudemos comprovar nossa hipdtese a partir de compara-
tivos individuais das linguas, ou seja, comparamos um modelo que foi treinado para um
cendrio geral de deteccao de texto multilingue, com quatro modelos treinados considerando
quatro grupos ou conjuntos de idiomas.

Para o Grupo 1, que compreende a lingua latina apenas, o modelo especifico conseguiu
obter 8,95, 2,86 e 5,16 pontos percentuais a do mais que o modelo geral em precisao, re-
vocagao e medida-F1, respectivamente. Para o Grupo 2, que compreende a lingua chinesa,
japonesa e coreana, o modelo especifico conseguiu obter 17,99, 7,63 e 12,32 pontos percen-
tuais a do mais que o modelo geral em precisao, revocacao e medida-F1, respectivamente.
Para o Grupo 3, que compreende a lingua bangla e hindi, o modelo especifico conseguiu
obter 7,57, 3,63 e 5,63 pontos percentuais a do mais que o modelo geral em precisao, re-
vocagao e medida-F1, respectivamente. Por fim, para o Grupo 4, que compreende a lingua
arabe apenas, o modelo especifico conseguiu obter 14,79, 8,94 e 11,43 pontos percentuais a
mais do que o modelo geral em precisao, revocacao e medida-F1, respectivamente.

Estes resultados comprovaram nossa hipdtese inicial, porém, em um cendrio de teste
real, ainda assim precisaremos fazer a deteccao de texto multilingue sem saber qual a lingua
que precisamos detectar. Portanto, desenvolvemos um algoritmo para realizar a fusao das
detecgoes de cada grupo de idiomas, a fim de gerar um unico resultado correspondente a
nossa melhor combinacao de bounding bores vindos de cada um dos modelos especificos.
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Com isso, obtivemos um resultado de 28,21 e 11,8 pontos percentuais de aumento em
precisao e medida-F1, respectivamente. Nesta fusao final, nosso revocagao ficou 1,05 pontos
percentuais abaixo do modelo geral. Portanto, com este resultado, consolidamos a nossa
hipétese como verdadeira e factivel de ser implementada em um cendrio real de teste para
detecgao multilingue.

Os experimentos considerados neste trabalho sao aplicaveis a qualquer arquitetura que
aborde o problema de deteccao de texto multilingue, dado que expomos uma técnica de
otimizacao de detecgodes neste cendrio. Portanto, para trabalhos futuros, podemos aplicar
a mesma técnica em outras arquiteturas para demonstrar se ela é invariante ao arcabouco
usado. Além disso, nossa técnica considera um agrupamento de linguas baseado em seme-
lhanca morfoldgica, o que pode prejudicar a deteccao de algum idioma em especifico que
nao é bem generalizado com um modelo construido para aquele grupo de linguas. Dessa
forma, testar novas combinagoes de agrupamento de idiomas pode nos auxiliar a encontrar
a melhor combinagao de grupos, sem necessariamente usar todas as linguas separadamente.
Além disso, é possivel tratar as detecgoes mais recorrentes com técnicas e treinamento mais
especificos, com o intuito de melhorar o resultado individual de um grupo especifico de
linguas.

Finalmente, conseguimos aplicar os conhecimentos de aprendizado de méquina para
investigar o problema de deteccao de texto multilingue, trazendo uma solucao de otimizacao
promissora para o cenario de visao computacional.
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