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duação da Escola Politécnica da UFRJ é de sua autoria, sendo original em forma e

conteúdo.
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representantes.

4. O autor pode, excepcionalmente, encaminhar à Comissão de Projeto de Gra-

duação, a não divulgação do material, por um prazo máximo de 01 (um) ano,
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poderá inclúı-lo em base de dados, armazenar em computador, microfilmar ou adotar

qualquer forma de arquivamento.
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RESUMO

O treinamento de modelos de detecção de objetos tipicamente pressupõe a dispo-

nibilidade de grandes volumes de dados com rótulos de alta qualidade. Em imple-

mentações realistas, que podem impor restrições quanto à capacidade de produção

desses rótulos, a escassez de dados rotulados torna-se um fator que limita a viabili-

dade do desenvolvimento desses sistemas. Na literatura, diversos trabalhos exploram

o uso de técnicas de detecção de objetos semissupervisionada (Semi-Supervised Ob-

ject Detection - SSOD) como uma alternativa, utilizando dados rotulados e não

rotulados simultaneamente através da geração de rótulos pelo próprio modelo du-

rante o treinamento. Apesar dos avanços na área, a aplicação de SSOD em modelos

de detecção de um estágio, como os modelos da famı́lia YOLO, enfrenta desafios,

já que os detectores de um estágio, caracterizados por realizarem a localização e

a classificação de objetos em uma única passagem pela rede, são particularmente

senśıveis ao uso de rótulos ruidosos ou de baixa qualidade. Este trabalho investiga

duas abordagens para o treinamento de um modelo de detecção de objetos de um

estágio em contexto de escassez de rótulos: técnicas clássicas de SSOD e o uso de

um modelo de fundação multimodal pré-treinado, capaz de processar dados textu-

ais e imagens, como gerador de rótulos. Os experimentos com técnicas clássicas de

SSOD resultaram em desempenho inferior ao valor de referência obtido utilizando

apenas a parcela rotulada dos dados. Por outro lado, a abordagem baseada no uso

de modelos de fundação mostrou-se como uma alternativa promissora, resultando

em ganhos de até 14, 8% de desempenho em cenários de escassez severa de dados

rotulados e viabilizando o treinamento mesmo em situações de ausência completa

de rotulação manual.

Palavras-Chave: detecção de objetos, modelos de fundação, aprendizado semissu-

pervisionado.
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ABSTRACT

The training of object detection models typically relies on the availability of large

amounts of high-quality labeled data. In realistic settings, restrictions on access

to annotations often lead to label-scarcity scenarios, which may limit the feasibi-

lity of developing such systems. Several recent works explore semi-supervised object

detection (SSOD) techniques as an alternative to mitigate these challenges by simul-

taneously leveraging labeled and unlabeled data. Despite advances, applying SSOD

techniques to single-stage object detectors, such as those from the YOLO family, is

still challenging, since these detectors, which perform object localization and clas-

sification in a single pass through the network, are particularly sensitive to noisy,

low-quality labels. This work investigates two approaches to training single-stage

object detection models under a label-scarcity scenario: classical SSOD techniques

and the use of a pre-trained multi-modal foundation model, capable of dealing with

textual and visual information, as a label generator. Results suggest that the SSOD

is ill-suited for the analyzed scenario, as all techniques produced performances in-

ferior to the supervised baseline, which consists of training with only the labeled

data available. In contrast, the usage of foundation models as label generators has

emerged as a promising alternative, achieving performance improvements of up to

14.8% in severe labeled data scarcity conditions and enabling effective training even

under the complete absence of labeled data.

Key-words: object detection, foundation models, semi-supervised learning.
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nado, h́ıbrido simétrico, h́ıbrido total e pseudo-rotulado (τ = 0.5). O
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Caṕıtulo 1

Introdução

Entre as diversas classes de aplicações viabilizadas ou aprimoradas pelos avanços

recentes em algoritmos de aprendizado de máquina e pela evolução de hardware espe-

cializado, a visão computacional destaca-se por seu amplo impacto em tarefas com-

plexas. Em particular, a detecção de objetos tem sido extensivamente empregada

em aplicações de grande relevância, como a identificação de usuários vulneráveis das

vias (Vulnerable Road Users – VRUs) em sistemas de transporte inteligentes [1].

O desempenho dessas técnicas apresentou avanços significativos com o advento do

aprendizado profundo, possibilitando ńıveis de acurácia antes inatinǵıveis [2, 3]. En-

tretanto, esses métodos dependem fortemente da disponibilidade de grandes volumes

de dados rotulados, o que representa um desafio para o projeto e implementação re-

alista desses sistemas em diversos cenários de aplicação [4].

Tarefas como a classificação de imagens e detecção de objetos são comumente

implementadas por meio de técnicas de aprendizado supervisionado, que envol-

vem o treinamento de modelos a partir de anotações humanas que servem de re-

ferência ao ajuste dos seus parâmetros. Na ausência de dados rotulados, o modelo

perde a capacidade de comparar suas predições com os valores esperados, inviabi-

lizando o processo de aprendizado. No caso espećıfico de detecção de objetos, a

aquisição de rótulos de alta qualidade é um processo especialmente custoso. Di-

ferentemente do treinamento para classificação, que associa categorias a imagens

inteiras, as anotações utilizadas em detecção de objetos devem definir tanto a ca-

tegoria quanto a região que contém cada objeto de interesse na imagem, podendo
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cada imagem apresentar diversos objetos. Em diferentes contextos realistas, como

aplicações embarcadas, sistemas distribúıdos ou ambientes com coleta cont́ınua de

dados, a geração de rótulos torna-se um fator limitante para a viabilização de trei-

namento ou atualização de modelos. O aprendizado federado (Federated Learning

– FL) é um exemplo de cenário em que a escassez de rótulos impõe relevante li-

mitação, especialmente no caso de modelos de visão computacional. Isso ocorre

porque, no FL, assume-se que o treinamento é realizado localmente nos dispositivos

clientes, transferindo para o usuário final a responsabilidade pela coleta e rotulação

dos dados.

Diante desse cenário, o aprendizado semissupervisionado (Semi-Supervised Lear-

ning – SSL) surge como uma alternativa promissora para reduzir a dependência de

dados rotulados. Essas técnicas exploram simultaneamente dados rotulados e não

rotulados durante o treinamento, buscando extrair informação adicional a partir da

estrutura inerente aos dados não anotados, utilizando o conhecimento obtido na

parcela rotulada como um guia para a aprendizagem. No contexto da detecção de

objetos, essa abordagem é conhecida como detecção de objetos semissupervisionada

(Semi-Supervised Object Detection – SSOD), e apresenta desafios adicionais quando

comparada à classificação, devido à necessidade de estimar não somente a classe,

mas também a localização espacial dos objetos.

No contexto da detecção de objetos semissupervisionada, os modelos de detecção

utilizados geralmente pertencem a duas classes principais: detectores de dois estágios

e detectores de um estágio. Nos detectores de dois estágios, o processo de detecção

envolve dois procedimentos distintos. Primeiro, é feita uma etapa de identificação de

regiões de interesse, onde o modelo detecta posśıveis regiões candidatas a conterem

objetos. A partir dessas regiões, o detector inicia uma segunda fase, em que o

modelo refina o posicionamento das caixas delimitadoras e atribui uma classe ao

objeto localizado. Os detectores de um estágio, por outro lado, não exigem uma

etapa expĺıcita de geração de regiões de interesse, produzindo as caixas e classes

para todos os objetos da imagem de uma só vez. Essa diferença promove menores

tempos de inferência aos detectores de um estágio quando comparados aos de dois

estágios, mas esse ganho de velocidade tipicamente acompanha uma redução de

2



desempenho de detecção.

Apesar do relevante avanço das técnicas de SSOD, diversos trabalhos reportam

dificuldades na sua aplicação a modelos de detecção de um estágio, como os da

famı́lia YOLO [5]. Esses modelos, amplamente utilizados em aplicações práticas

devido à sua baixa latência e eficiência computacional, mostram-se particularmente

senśıveis a erros nos rótulos utilizados no treinamento, o que pode comprometer o

processo de treinamento quando técnicas semissupervisionadas clássica são empre-

gadas [6], uma vez que comumente envolvem a geração automática desses rótulos,

porém com posśıvel introdução de erros. Em paralelo às abordagens baseadas em

SSOD, surgiram os modelos de fundação multimodais, capazes de integrar conheci-

mento semântico aprendido em larga escala com a capacidade de executar tarefas

de visão computacional. Modelos desse tipo, como o Segment Anything Model 3

(SAM3) [7], permitem a geração de anotações automáticas a partir de instruções em

linguagem natural, mesmo na ausência de treinamento espećıfico para o conjunto

de dados alvo. Esse avanço abre a possibilidade de utilizar tais modelos como gera-

dores de pseudo-rótulos de maior qualidade, potencialmente mitigando algumas das

limitações observadas nas abordagens tradicionais de SSOD.

Neste contexto, este trabalho investiga estratégias para o treinamento de modelos

de detecção de objetos de um estágio em cenários de escassez de dados rotulados. São

analisadas tanto técnicas de detecção semissupervisionada clássicas da literatura,

como pseudo-rotulação e regularização por consistência, quanto o uso de modelos de

fundação, em particular o SAM3, como geradores automáticos de pseudo-rótulos. A

avaliação das abordagens tem enfoque em modelos da famı́lia YOLO, considerando

sua relevância em aplicações com restrições de latência e recursos computacionais.

Para treinamentos conduzidos, utilizou-se o conjunto de dados BDD100K [8], que

é composto por cem mil imagens de câmeras frontais de véıculos em ambientes

variados, contendo anotações de dez classes. Resultados obtidos com técnicas de

SSOD sugerem que essas abordagens não apresentam desempenho suficiente para

superar o valor de referência. Por outro lado, o uso do modelo SAM3 como gerador

de pseudo-rótulos demonstrou ser uma alternativa promissora tanto para viabilizar

o treinamento dos modelos avaliados em cenários de escassez de dados rotulados
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manualmente, quanto em casos de completa ausência desses rótulos.

Este trabalho é dividido em seis caṕıtulos. O Caṕıtulo 2 introduz os conceitos

relevantes à compreensão do trabalho, como detecção de objetos e aprendizado se-

missupervisionado. Já o Caṕıtulo 3 apresenta trabalhos relacionados. O Caṕıtulo 4

descreve os experimentos e a metodologia utilizada no desenvolvimento deste traba-

lho. O Caṕıtulo 5 apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, o Caṕıtulo 6

apresenta uma conclusão acerca do trabalho realizado, apontando posśıveis direções

futuras.

4



Caṕıtulo 2

Fundamentação Teórica

Este caṕıtulo apresenta os fundamentos teóricos necessários para a compreensão

do problema de detecção de objetos em cenários de escassez de dados rotulados.

Inicialmente, são introduzidos conceitos básicos referentes aos modelos de detecção

de objetos, sendo apontadas diferenças entre essa tarefa e a de classificação. Em

seguida, são discutidos dois dos principais tipos de modelos de detecção, descrevendo

e comparando detectores de um e dois estágios. Adicionalmente, o conceito de

aprendizado semissupervisionado é introduzido, acompanhado de sua formalização,

premissas e principais abordagens.

2.1 Detecção de Objetos

A detecção de objetos é uma tarefa fundamental da visão computacional que con-

siste em identificar e localizar objetos de interesse em uma imagem. Diferentemente

da classificação, em que uma única classe é atribúıda à imagem como um todo, a

detecção de objetos envolve a predição simultânea das classes dos objetos presen-

tes na cena e de suas respectivas posições espaciais, tipicamente representadas por

caixas delimitadoras (bounding boxes). O requisito adicional de localização espacial

torna a tarefa de detecção mais complexa do que a classificação.

Com o avanço dos métodos baseados em aprendizado profundo, dois tipos de

detectores de objetos passaram a predominar na literatura: os detectores de dois

estágios e os detectores de um estágio [9]. Essas abordagens diferem na forma como
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organizam o processo de detecção, em particular na relação entre a localização dos

objetos e a sua classificação.

2.1.1 Detectores de Dois Estágios

Os detectores de dois estágios foram algumas das primeiras abordagens para a de-

tecção de objetos baseadas em aprendizado profundo [9]. Em seu trabalho seminal,

Girshick et al. [3] propuseram a utilização de redes neurais profundas para classifi-

car regiões de interesse extráıdas da imagem em uma etapa anterior, separando o

processo de detecção de objetos entre um momento de geração de regiões candidatas

e outro em que essas regiões são classificadas e suas posições são refinadas. Essa

formulação influenciou o paradigma de detecção em dois estágios, em que a precisão

da detecção é otimizada por meio do refinamento sucessivo de propostas de regiões

de interesse [10, 11].

Ao identificar inicialmente um conjunto de regiões da imagem com potencial de

conter objetos, a abordagem de detecção em dois estágios reduz o espaço de busca.

Dessa forma, a tarefa executada na segunda etapa é simplificada. Por consequência,

após os procedimentos de refinamento e classificação das regiões, o desempenho de

detecção desse tipo de modelo é tipicamente superior quando comparado ao dos mo-

delos de um estágio [9]. A Figura 2.1 ilustra de forma simplificada o funcionamento

desses detectores.

Extração de
características

Entrada
Geração de
Regiões de
Interesse

Cabeça de detecção

Classificação + Localização

Primeiro
Estágio

Segundo
Estágio

Região 1

Região 2

Região N

Figura 2.1: Fluxo simplificado de um detector de objetos de dois estágios. Após a

extração de caracteŕısticas da imagem, o primeiro estágio gera múltiplas regiões de

interesse. No segundo estágio, uma única cabeça de detecção é aplicada a cada região

proposta, realizando simultaneamente a classificação dos objetos e o refinamento de

suas localizações espaciais de maneira repetida.
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Entretanto, o ganho de desempenho observado com o uso desse modelo é acom-

panhado de desafios. Ao realizar a execução sequencial dessas etapas, esse tipo de

abordagem implica maior custo computacional e maior latência, uma vez que um

número significativo de regiões candidatas deve ser avaliado individualmente e isso

pode indicar múltiplas execuções da parte da rede neural referente à cabeça de de-

tecção. Como consequência, embora apresentem elevado desempenho em termos de

precisão, detectores de dois estágios tendem a ser menos adequados para aplicações

em tempo real ou em cenários com restrições de recursos computacionais, como

sistemas embarcados e aplicações veiculares.

2.1.2 Detectores de Um Estágio

Os detectores de um estágio surgiram como alternativa tanto às abordagens de

visão computacional clássicas [12, 13] quanto aos modelos de dois estágios [5]. Nessa

abordagem, a predição das classes e das caixas delimitadoras é realizada diretamente

a partir da imagem de entrada, em uma única etapa, sem a geração expĺıcita de

regiões candidatas intermediárias.

O trabalho que inaugura essa classe de detectores com o modelo You Only Look

Once (YOLO) reformula a tarefa de detecção como um problema de regressão,

diferindo das abordagens baseadas em classificação de regiões. Nessas abordagens,

regiões candidatas da imagem são inicialmente geradas e posteriormente classificadas

individualmente por um modelo de reconhecimento visual. Em contraste, os modelos

de um estágio realizam simultaneamente a classificação dos objetos e a estimação

de suas localizações espaciais em uma aplicação das caracteŕısticas da imagem na

cabeça de detecção. A Figura 2.2 apresenta uma visão simplificada do funcionamento

desse tipo de modelo, destacando a geração simultânea de classes e posições, sem

a necessidade de executar a cabeça de detecção em múltiplas iterações, utilizando

diretamente as caracteŕısticas extráıdas da imagem.

Ao permitir que todo o processo de detecção seja realizado sem o uso de regiões de

interesse, os detectores de um estágio apresentam ganhos de desempenho em termos

de latência e de redução de custos computacionais e energéticos. Tais caracteŕısticas
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Extração de
características

Entrada
Cabeça de Detecção

Classificação + Localização 

Estágio
único

Figura 2.2: Fluxo simplificado do funcionamento de um detector de objetos de um

estágio. Nesse tipo de modelo a classificação e a localização de todos os objetos da

imagem ocorrem com uma única aplicação do mapa de caracteŕısticas na cabeça de

detecção.

tornam esses modelos particularmente atraentes para aplicações em que há restrições

de recursos ou há demanda de execução em tempo real, como ocorre em cenários

veiculares, com dispositivos embarcados e móveis.

Entretanto, as reduções observadas no custo computacional acompanham perdas

em termos de qualidade de detecção, especialmente para objetos pequenos [9, 5].

Como a classificação e a localização são realizadas de forma acoplada, erros nos

rótulos podem impactar diretamente o processo de otimização, podendo degradar

significativamente o desempenho do modelo. Essa sensibilidade torna os detecto-

res de um estágio particularmente desafiadores em cenários de escassez de dados

rotulados ou na presença de pseudo-rótulos ruidosos, o que se encaixa no contexto

investigado no presente trabalho e que será discutido na seção seguinte.

2.2 Aprendizado semissupervisionado

O paradigma de aprendizado de máquina semissupervisionado (Semi-Supervised

Learning - SSL) é constitúıdo das estratégias de treinamento utilizadas no cenário

em que se tem à disposição tanto dados rotulados quanto não rotulados. Essa confi-

guração é particularmente interessante, porque melhor se aproxima de cenários reais.

Para muitos casos de uso, a captura dos dados é trivial, porém a sua rotulação pode
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ser desafiadora quando o volume de dados é muito grande, exige conhecimento espe-

cialista ou não se pode terceirizar a tarefa devido a preocupações com privacidade.

2.2.1 Formalização do Problema

A análise teórica de problemas de aprendizado supervisionado é frequentemente

realizada no modelo de aprendizagem provavelmente aproximadamente correta (Pro-

bably Approximately Correct - PAC ). Nesse framework, assume-se que os dados são

amostrados de uma distribuição desconhecida D sobre X × Y . No contexto do

aprendizado semissupervisionado, considera-se um conjunto de dados rotulados e

um conjunto de dados não rotulados. Define-se X como o espaço de amostras e Y

como o espaço de rótulos. A distribuição de geração dos dados é D sobre X × Y , e

DX é a distribuição marginal sobre as amostras. O conjunto de amostras rotuladas

é Srot = (xi, yi)
nrot
i=1 , com xi ∈ X , yi ∈ Y , e (xi, yi) ∼ D. O conjunto não rotulado

é Sn = (xj)
nn
j=1, em que xj ∈ X , xj ∼ DX . Tipicamente, assume-se que o número

de amostras rotuladas é muito menor que o de não rotuladas, nrot ≪ nn. Dado um

espaço de hipóteses H ⊆ YX , o objetivo de um algoritmo de SSL L é usar ambos

os conjuntos, Srot e Sn, para produzir uma hipótese, ou função de predição, h ∈ H

que generalize melhor do que uma hipótese treinada usando apenas Srot.

Entretanto, a simples existência de dados não rotulados (Sn) não garante que

eles serão úteis. Os frameworks teóricos clássicos para aprendizado supervisionado,

como o modelo PAC, não fornecem garantias formais para o aprendizado semissu-

pervisionado. No modelo PAC clássico assume-se independência entre a distribuição

de dados DX e a função-alvo h∗, sendo a única crença prévia que h∗ pertence a uma

classe H. Mesmo que a distribuição DX fosse totalmente conhecida, qualquer função

em H ainda seria uma candidata válida. Nesse cenário, os dados não rotulados não

contribuem para restringir o espaço de hipóteses, pois a estrutura da distribuição

não impõe restrições sobre qual é a função-alvo correta.

Para que o SSL seja teoricamente viável, é necessária uma extensão do modelo

PAC. Balcan & Blum [14] propuseram ummodelo PAC aumentado que introduz uma

noção de compatibilidade (χ). Essa noção formaliza a crença fundamental do SSL:
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a de que a função-alvo h∗ não é arbitrária, mas sim compat́ıvel com a estrutura

da distribuição de dados DX . Em termos intuitivos, isso significa assumir que a

organização dos dados no espaço de entrada contém informação relevante sobre

os rótulos. Os dados não rotulados Sn tornam-se então valiosos, pois permitem

ao algoritmo estimar propriedades da distribuição DX e avaliar a compatibilidade

χ(h,DX ) de uma hipótese h. Diferentes trabalhos da literatura expressam essa

compatibilidade por meio de premissas estruturais sobre os dados, como as hipóteses

de suavidade, agrupamento e variedade, discutidas na subseção seguinte.

2.2.2 Premissas

Entretanto, não é óbvio que a introdução de dados não rotulados vá gerar ganhos

de desempenho para o modelo. Em seu trabalho seminal, Chapelle et al. [15] sugerem

três premissas básicas para o funcionamento do SSL, resumidas a seguir:

• Suavidade: Dados semelhantes devem gerar predições semelhantes.

• Agrupamento: Dados que fazem parte de um mesmo agrupamento prova-

velmente são da mesma classe.

• Variedade: Os dados de alta dimensionalidade podem ser representados por

uma variedade de baixa dimensionalidade.

2.2.3 Principais Abordagens

2.2.3.1 Pseudo-Rotulação

Cunhado por Lee [16], as abordagens baseadas no uso de Pseudo-Rótulos (Pseudo-

Labels - PL) utilizam um modelo treinado nos dados rotulados para inferir rótulos

de maneira automática sobre as amostras não rotuladas. Esse processo é comumente

realizado de duas principais formas. Uma estratégia é a de gerar os pseudo-rótulos de

maneira concomitante ao treinamento nos dados rotulados, de forma que é posśıvel

construir um novo conjunto com todos os dados e realizar o treinamento novamente

a cada iteração. Outra forma de utilizar a técnica de pseudo-rotulação é conhecida

como self-training, self-learning ou auto-aprendizado e se diferencia da anterior por

ser caracterizada por duas etapas de treinamento distintas. Nesse caso, primeiro é
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feito um treinamento completo com os dados rotulados. Em seguida, são gerados

os pseudo-rótulos para todos os dados não rotulados dispońıveis, que são então

combinados aos rotulados e, todos juntos, são utilizados para uma segunda etapa

de treinamento supervisionado.

Independentemente do processo que seja escolhido para a implementação dessa

abordagem, o uso de pseudo-rótulos apresenta algumas limitações. Caso o treina-

mento com os dados rotulados não torne o modelo treinado capaz de gerar rótulos

de boa qualidade, diz-se que o modelo gerou rótulos ruidosos. Rótulos ruidosos

correspondem a anotações incorretas ou imprecisas associadas aos dados de trei-

namento, podendo envolver erros de classificação do objeto ou imprecisões na sua

localização espacial. Uma estratégia tipicamente implementada para lidar com esse

problema é a filtragem de pseudo-rótulos pela confiança atribúıda à predição, em

que define-se um limiar mı́nimo de confiança τ . Dessa forma, são aceitos como

pseudo-rótulos válidos apenas aqueles gerados com valores de confiança superiores a

τ . O valor de confiança corresponde à probabilidade estimada pelo próprio modelo

para a predição realizada. Nos detectores da famı́lia YOLO [5], por exemplo, esse

valor é tipicamente calculado a partir da combinação entre a probabilidade da classe

prevista e a confiança de presença de objeto na região analisada.

A Figura 2.3 ilustra de forma simplificada o fluxo de uso de pseudo-rotulação. Ini-

cialmente, um modelo treinado com dados rotulados é utilizado para gerar predições

sobre amostras não rotuladas. Essas predições são então utilizadas como pseudo-

rótulos, podendo ser filtradas com base em um limiar de confiança τ . As amostras

não rotuladas acompanhadas dos pseudo-rótulos aceitos são então incorporadas ao

processo de treinamento, podendo ser utilizadas de forma simultânea com os dados

rotulados.

2.2.3.2 Regularização por consistência

A regularização por consistência (Consistency Regularization - CR) baseia-se fun-

damentalmente na premissa de suavidade, segundo a qual exemplos próximos no

espaço de entrada devem possuir rótulos semelhantes. Ao forçar o modelo a pro-

duzir predições estáveis sob pequenas perturbações nos dados não rotulados, essa
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Figura 2.3: Diagrama de exemplo de uso de pseudo-rotulação.

técnica explora a estrutura local da distribuição não rotulada. No caso de dados

de imagem, essas perturbações podem corresponder a transformações como rotações

leves, recortes, inversões horizontais ou variações de brilho e contraste.

A imposição de semelhança entre as predições é feita por meio da adição de um

termo de regularização à função de custo do treinamento. Esse termo é implemen-

tado por alguma métrica de distância d(h(x1), h(x2)), em que d(·) é a função de

distância e h(xi) são as diferentes predições do modelo para entradas afetadas por

perturbações. Métricas como a divergência de Kullback-Leibler (KL) ou o erro médio

quadrático (Mean Squared Error - MSE ) são comumente usadas como medida de

distância.

A Figura 2.4 descreve um fluxo de execução simples da regularização por con-

sistência. Nesse exemplo, duas perturbações distintas α e β são aplicadas à mesma

amostra x, gerando duas versões modificadas da entrada. O modelo produz predições

para ambas as versões, e a função de regularização penaliza diferenças entre essas

predições, incentivando o modelo a manter respostas consistentes diante de pequenas

variações na entrada.
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Figura 2.4: Diagrama de exemplo de uso de regularização por consistência.
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Caṕıtulo 3

Trabalhos Relacionados

Este caṕıtulo apresenta os principais trabalhos relacionados ao problema da de-

tecção de objetos semissupervisionada. Inicialmente, são discutidos métodos clássicos

de aprendizado semissupervisionado desenvolvidos no contexto de classificação de

imagens, que servem de base para abordagens posteriores. Em seguida, são apresen-

tados os principais paradigmas de SSOD. Adicionalmente, são discutidas limitações

espećıficas desses métodos quando aplicados a detectores de um estágio e os tra-

balhos que buscam mitigar essas limitações. Por fim, são apresentados trabalhos

recentes que exploram modelos de fundação como alternativas para a geração de

rótulos.

3.1 Aprendizado semissupervisionado para classi-

ficação de imagens

O estudo sobre SSL é um tema amplamente investigado na literatura cient́ıfica.

O uso de pseudo-rótulos, proposto por Lee et al. [16], é uma das técnicas mais

relevantes desse tema. Apesar da ampla adoção dessa técnica, o seu uso pode gerar

problemas como instabilidade de treinamento e produção de rótulos ruidosos para

o treinamento.

Outra abordagem de destaque na literatura, e que é utilizada para mitigar o

problema de rótulos ruidosos, é a regularização por consistência [17, 18], que utiliza

a hipótese de suavidade do SSL para sugerir que entradas levemente perturbadas
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devem produzir predições consistentes no espaço de predições. Métodos como o Π-

Model [17] e o Mean Teacher [19] impõem essa consistência ao penalizar diferenças

entre predições obtidas a partir de diferentes versões da mesma amostra, geralmente

utilizando perturbações estocásticas ou modelos professores baseados em médias

móveis dos parâmetros do aluno.

3.2 Aprendizado semissupervisionado para detecção

de objetos

As primeiras tentativas de aplicar aprendizado semissupervisionado à detecção

de objetos surgiram como extensões diretas de métodos utilizados em tarefas de

classificação de imagens. Diferentemente da classificação, no entanto, a detecção

de objetos envolve a produção de predições fundamentalmente mais complexas, si-

multaneamente executando a tarefa de classificação e definindo a posição do objeto

classificado na imagem. Dessa forma, o processo de detecção passa a admitir erros

não apenas na classificações, como também na localização dos objetos na cena. No

contexto de SSOD, mesmo que o modelo identifique corretamente a qual categoria o

objeto identificado pertence, pequenos erros no posicionamento desse objeto podem

levar à rejeição incorreta dessa predição devido a um baixo valor de interseção sobre

a união (Intersection over Union - IoU ). Esse efeito torna os modelos de detecção

mais senśıveis ao rúıdo de rotulação do que os modelos de classificação.

Sohn et al. [20] propuseram uma das primeiras abordagens para SSOD, com-

binando pseudo-rotulação com regularização por consistência. Embora o método

apresente ganhos relevantes em relação ao treinamento supervisionado, os auto-

res destacam que a estabilidade do treinamento depende da qualidade inicial dos

pseudo-rótulos gerados.

Jeong et al. [21] empregam uma técnica de regularização por interpolação ao

contexto de SSOD, realizando testes em modelos SSD [22]. Apesar de realizar testes

em detectores de um estágio, a proposta não é projetada especificamente para esse

tipo de modelo, além de envolver o uso de âncoras de detecção.

15



Âncoras de detecção consistem em caixas pré-definidas posicionadas em cada

célula da grade da imagem e utilizadas como ponto de partida para a estimação das

caixas delimitadoras finais. Durante o treinamento, cada objeto presente na ima-

gem é associado à âncora que maximiza a sobreposição com a caixa de referência,

permitindo ao modelo aprender ajustes de tamanho e posicionamento que aproxi-

mem a âncora da localização correta do objeto. A Figura 3.1 ilustra esse conceito,

mostrando múltiplas âncoras com diferentes escalas e proporções associadas a uma

mesma região da imagem.

Figura 3.1: Exemplo ilustrativo do conceito de âncoras em detecção de objetos. A

imagem é dividida em uma grade espacial e múltiplas caixas âncora, em vermelho,

são consideradas em cada célula. Durante o treinamento, cada objeto é associado à

âncora que tem a maior sobreposição com a caixa de referência, em vermelho.

O uso de âncoras introduz maior complexidade de configuração, pois o desempe-

nho final do detector pode depender do ajuste adequado de hiperparâmetros adici-

onais, como o número, escalas e proporções das âncoras utilizadas [23].

Trabalhos subsequentes passaram a investigar arquiteturas baseadas em professor-

aluno como forma de mitigar o impacto de rótulos ruidosos. Nessa linha, Zhou et

al. [24] propuseram uma combinação de técnicas de aprendizado ativo com o uso

de um modelo professor atualizado de forma progressiva para gerar pseudo-rótulos
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mais estáveis ao longo do treinamento.

3.3 SSOD em Detectores de Um Estágio

Apesar dos avanços obtidos com abordagens baseadas em arquiteturas professor-

aluno e técnicas baseadas em CR, a maior parte da literatura em SSOD concentra-

se em detectores de dois estágios [6]. Esses modelos apresentam maior robustez a

rúıdos de rótulos, o que facilita a utilização de pseudo-rótulos durante o treinamento

quando comparados com modelos de um estágio.

Zhang et al. [25] propuseram o método S4OD, uma das primeiras abordagens

explicitamente projetadas para o treinamento semissupervisionado de detectores de

um estágio. Diferentemente de métodos originalmente desenvolvidos para detectores

de dois estágios, o S4OD busca lidar com a maior sensibilidade desses modelos ao

rúıdo de pseudo-rótulos.

O método introduz dois principais componentes. O primeiro é o Dynamic Self-

Adaptive Threshold (DSAT), que faz um controle dinâmico do limiar de confiança

utilizado na decisão de aceitar ou não predições como pseudo-rótulos válidos durante

o treinamento. O limiar é escolhido com base em uma busca do valor que maxi-

mize o F1-Score obtido no conjunto de validação, tentando encontrar de limiar que

permitam uma geração de pseudo-rótulos com equiĺıbrio de quantidade e qualidade.

O segundo componente é o NMS-UNC, uma variação do algoritmo de filtragem de

predições Non Maximum Suppression (NMS), que incorpora ao processo de seleção

predições uma estimativa da incerteza posicional das caixas geradas pelo modelo.

Os autores argumentam que, quando as predições densas geradas por detectores de

um estágio apresentam menor espalhamento espacial, a predição final tende a ser

mais precisa. Baseando-se nessa ideia, utiliza-se o desvio padrão das coordenadas

das predições redundantes geradas pelo detector como uma estimativa da incerteza

na regressão das caixas delimitadoras, que funciona como um critério adicional de

filtragem complementar ao limiar de confiança.
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Adicionalmente, Kim et al. [6] investigaram o cenário de detecção de objetos se-

missupervisionada federada (Semi-Supervised Federated Object Detection - SSFOD),

em que a exigência de privacidade dos clientes impõe um cenário de escassez de

rótulos. No caso considerado pelos autores, apenas o servidor possui dados rotula-

dos, enquanto os clientes possuem apenas dados não rotulados. Para lidar com essa

configuração, os autores propõem uma estratégia baseada em dois estágios. Inicial-

mente, é feito um ajuste fino dos parâmetros do backbone do detector no conjunto

de dados do servidor. Em seguida, os clientes realizam treinamento local utilizando

seus dados não rotulados com base em pseudo-rótulos gerados por um modelo pro-

fessor obtido por média móvel exponencial (Exponential Moving Average - EMA)

dos parâmetros do modelo. Adicionalmente, os autores utilizam uma regularização

de ortogonalidade para mitigar o problema de heterogeneidade entre clientes, tor-

nando o sistema mais robusto a dados de clientes não independentes e identicamente

distribúıdos (não-IID).

3.4 Modelos de Fundação para Geração de Pseudo-

Rótulos

Recentemente, o surgimento de modelos de fundação multimodais, que são treina-

dos em larga escala, com grandes volumes de dados, sendo capazes de serem adapta-

dos para diversos domı́nio e e aplicações, abriu novas possibilidades para a geração

automática de rótulos. Modelos como o Segment Anything Model (SAM) [26] são

capazes de realizar tarefas de visão computacional, como segmentação semântica

e detecção de objetos, mesmo sem treinamento espećıfico no domı́nio alvo. Isso é

posśıvel devido à natureza multimodal desse tipo de modelo. Ou seja, a sua capa-

cidade de processar e interpretar diferentes tipos de dados, como imagens, áudio ou

texto.

Wang et al. [27] propuseram adaptar a estrutura do SAM para adequá-la à ta-

refa de detecção de objetos fracamente supervisionada. Nessa proposta, os autores

definem componentes adicionais à arquitetura do modelo, como geradores adaptati-

vos de prompts e adaptadores de domı́nio. Entretanto, a abordagem sugerida exige
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que o modelo seja executado durante a inferência, inviabilizando a implementação

desse tipo de sistema em dispositivos com restrições de recursos computacionais e

energéticos.

Bhaskar et al. [28] utilizam um modelo de fundação como gerador de rótulos para

o treinamento de modelos de detecção de objeto, YOLOv5. Para mitigar o impacto

do rúıdo dos rótulos produzidos pelo modelo, os autores combinam essa geração

a um esquema de co-treinamento para realizar filtragem e eliminação de rótulos

ruidosos. Apesar da proposta apresentar relevante ganho de desempenho, a análise

realizada pelos autores não envolve modelos mais modernos como o YOLOv11 e o

modelo de fundação SAM3.

Neste trabalho, considera-se o problema do treinamento de detectores de obje-

tos de um estágio em cenários de escassez de dados rotulados, cenário recorrente

na literatura de SSOD. O recorte adotado, com foco em detectores de um estágio

da famı́lia YOLO, é relativamente pouco explorado na literatura, já que a maioria

dos trabalhos de SSOD considera arquiteturas de dois estágios. Este estudo busca

investigar experimentalmente a viabilidade de diferentes estratégias nesse contexto,

incluindo técnicas clássicas de SSOD e o uso de modelos de fundação como geradores

de pseudo-rótulos. As análises realizadas utilizam detectores modernos da famı́lia

YOLO como modelos base e consideram o uso do modelo de fundação multimo-

dal SAM3 para geração automática de rótulos, o que ainda é pouco explorado em

trabalhos voltados ao treinamento de detectores de um estágio.
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Caṕıtulo 4

Configuração Experimental e

Estratégias para Detecção de

Objetos com Poucos Rótulos

Este trabalho investiga posśıveis soluções para o desafio de realizar o treinamento

de um modelo de detecção de um estágio em cenários de escassez de dados rotulados.

Essa investigação foi conduzida por meio de duas principais frentes. A primeira foi a

avaliação da aplicabilidade de técnicas clássicas de SSL e SSOD ao contexto de inte-

resse. Em seguida, foi feita uma exploração quanto ao uso de modelos de fundação

multimodais como geradores automáticos de rótulos para detecção de objetos.

4.1 Conjunto de Dados, Métricas e Ambiente Ex-

perimental

Todos os experimentos realizados neste trabalho utilizam o conjunto de dados

BDD100K [8], comumente utilizado em pesquisas de visão computacional voltadas

ao contexto veicular [6, 29, 30]. O conjunto é composto por cem mil imagens

capturadas em cenários urbanos, acompanhadas de anotações para dez classes de

objetos. Esse conjunto é disponibilizado pelos autores com uma divisão dos dados de

70% para treino, 20% para teste e 10% para validação, que são mantidos fixos para

todos os experimentos realizados no presente trabalho. O contexto de aquisição

dos dados torna o BDD100K particularmente relevante para aplicações como de-
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tecção de usuários vulneráveis das vias (Vulnerable Road Users – VRUs), condução

autônoma e sistemas avançados de assistência ao motorista. Adicionalmente, o

conjunto apresenta diversas variações de condições ambientais, como diferentes ilu-

minações, condições climáticas e densidades de tráfego, o que o torna um cenário

desafiador e aproxima os experimentos de um contexto realista.

O desempenho dos modelos em termos de qualidade de detecção é avaliado por

meio da métrica Mean Average Precision (mAP), considerando o intervalo de in-

terseção sobre união (Intersection over Union - IoU) de 50% até 95%, que corres-

ponde a um dos padrões adotados na literatura de detecção de objetos [31]. Essa

métrica avalia simultaneamente a precisão da classificação e a qualidade da loca-

lização espacial das caixas delimitadoras.

Os experimentos foram executados em uma máquina equipada com 15 GB de

memória RAM e GPU NVIDIA RTX A4000, utilizando o sistema operacional De-

bian 12. O treinamento dos modelos foi realizado utilizando a biblioteca de apren-

dizado profundo PyTorch.

4.2 Detecção de Objetos Semissupervisionada

4.2.1 Arquitetura do Modelo

Nos experimentos baseados em técnicas clássicas de SSL e SSOD, foi utilizado

um modelo da famı́lia YOLOv8. Essa arquitetura foi escolhida devido à disponi-

bilidade de uma implementação em PyTorch com acesso direto ao código-fonte do

modelo [32], o que permite realizar modificações no fluxo de treinamento. Esse

controle sobre o modelo é necessário para a implementação das estratégias inves-

tigadas, uma vez que técnicas como PL e CR envolvem procedimentos de dif́ıcil

implementação na distribuição oficial do modelo, como a realização de múltiplas

inferências por etapa de treinamento e a aplicação de perturbações aos dados de

entrada.
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4.2.2 Estratégias de Treinamento

Foram avaliadas diferentes estratégias de SSOD da literatura. As estratégias

investigadas são descritas a seguir.

Supervisionado: O treinamento supervisionado é utilizado como referência. Nessa

abordagem, apenas os dados rotulados manualmente são utilizados durante o trei-

namento, e as amostras consideradas como não rotuladas são ignoradas. Essa confi-

guração estabelece uma base para a análise dos outros métodos, permitindo avaliar

se o aproveitamento de dados não rotulados resulta em ganhos de desempenho.

Auto-Aprendizado: Nesta estratégia, o treinamento é dividido em duas etapas.

Inicialmente, o modelo é treinado de forma supervisionada utilizando apenas os

dados rotulados. Em seguida, esse modelo é utilizado para gerar pseudo-rótulos

para o conjunto de dados não rotulados, que são então incorporados ao conjunto de

treinamento em uma segunda etapa supervisionada.

Aluno-Professor: Na estratégia aluno-professor, os dados rotulados e não rotula-

dos são utilizados simultaneamente durante todo o treinamento. Essa configuração

segue o uma estrátégia de arquiteturas teacher–student amplamente utilizadas em

aprendizado semissupervisionado. Em particular, o modelo professor é obtido a par-

tir da média móvel exponencial (Exponential Moving Average - EMA) dos pesos do

aluno, o que é inspirado na técnica MeanTeacher [19]. Nessa estratégia, o professor

é responsável por gerar pseudo-rótulos para cada lote de dados, que são atualizados

ao longo do treinamento acompanhando a evolução do modelo. As predições do pro-

fessor são utilizadas como referência para os dados não rotulados do aluno, sendo

aplicadas perturbações diferentes às entradas de cada modelo. O treinamento do

aluno combina a perda supervisionada calculada sobre os dados rotulados com um

termo de regularização por consistência, que incentiva o modelo a produzir predições

semelhantes às geradas pelo professor para as amostras não rotuladas.

S4OD: Neste trabalho, o método S4OD é utilizado como uma das estratégias de

SSOD avaliadas, sendo implementadas as duas técnicas descritas no artigo original.
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Essa estratégia foi escolhida devido ao trabalho original propor, especificamente, o

tratamento dos desafios de realizar SSOD com modelos de um estágio.

4.2.3 Configuração Experimental

Os experimentos de SSOD foram realizados utilizando uma divisão fixa entre

dados rotulados e não rotulados, sendo 25% do conjunto de treinamento tratado

como rotulado e os 75% restantes como não rotulados. Essa proporção foi repetida

em todos os experimentos de SSOD.

O treinamento foi realizado por um total de 400 épocas em todos os experimentos.

Esse valor foi definido de forma emṕırica a partir de experimentos preliminares, nos

quais se observou que o treinamento supervisionado de referência atingia um regime

de desempenho relativamente estável antes desse limite. A adoção de um número

elevado de épocas teve como objetivo evitar que diferenças entre as estratégias ava-

liadas fossem influenciadas por interrupções prematuras do treinamento.

Com exceção dos experimentos puramente supervisionados, todos os treinamen-

tos partem de um peŕıodo inicial de aquecimento, em que apenas os dados rotu-

lados são utilizados. Esse procedimento tem como objetivo reduzir o impacto de

pseudo-rótulos de baixa qualidade nas fases iniciais do treinamento [25, 20, 33]. No

caso da estratégia de auto-aprendizado, as primeiras 200 épocas são tratadas como

aquecimento, correspondendo à etapa supervisionada inicial. Nas estratégias aluno-

professor e S4OD, foi adotado um aquecimento mais curto, de 25 épocas, escolhido

de forma emṕırica como compromisso entre estabilidade inicial e custo computacio-

nal.

Nos experimentos baseados na estratégia aluno-professor, o modelo professor é

obtido a partir de uma EMA dos pesos do modelo aluno. A regularização por

consistência é implementada por meio da aplicação de perturbações às amostras

não rotuladas, sendo utilizadas aumentações fracas para o professor e aumentações

mais fortes para o aluno. Como estratégia de mitigação do rúıdo de rótulos, a

utilização de pseudo-rótulos é controlada por um limiar de confiança, cujo valor é

ajustado dinamicamente ao longo do treinamento.
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Além das estratégias descritas, os experimentos foram realizados com congela-

mento parcial das camadas do modelo. Nessa técnica de regularização, os pesos do

backbone são mantidos fixos durante parte do treinamento, sendo atualizados ape-

nas os parâmetros da cabeça de detecção. Ao impedir a atualização de uma parcela

significativa dos parâmetros do modelo, o congelamento reduz o espaço efetivo de

hipóteses que pode ser explorado durante o treinamento, funcionando como um me-

canismo de regularização. No contexto deste trabalho, essa estratégia busca limitar

a propagação de rúıdo proveniente de pseudo-rótulos de baixa qualidade e aumentar

a estabilidade do treinamento.

4.3 Geração de Rótulos comModelos de Fundação

A segunda linha experimental deste trabalho investiga o uso de modelos de fundação

como fonte alternativa de rótulos para o treinamento de detectores de objetos em

cenários de escassez de dados rotulados. Diferentemente das abordagens clássicas

de SSOD, que dependem da geração iterativa de pseudo-rótulos a partir do próprio

detector, essa metodologia avalia a utilização de um modelo externo, pré-treinado

em larga escala, como gerador direto de anotações.

4.3.1 Modelo SAM3

O Segment Anything Model 3 (SAM3 ) é a versão mais recente de um modelo de

fundação multimodal voltado para tarefas de segmentação visual generalista. Seu

funcionamento baseia-se no uso de arquiteturas do tipo transformer, inspiradas no

paradigma de detectores baseados em atenção introduzido pelo modelo DETR [34].

Nesse modelo, a imagem de entrada e os prompts textuais são inicialmente codifica-

dos em representações vetoriais, que são então combinadas em uma etapa de fusão

multimodal. Essas representações são posteriormente processadas por um decodi-

ficador que produz máscaras de segmentação correspondentes aos objetos descritos

pelos prompts. Embora o modelo seja voltado principalmente para a geração de

máscaras de segmentação, essas máscaras podem ser convertidas em caixas delimi-

tadoras, permitindo sua utilização em outras tarefas de visão computacional, como

a detecção de objetos.
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Nessa abordagem, o Segment Anything Model 3 [7] (SAM3) é empregado como

gerador automático de rótulos. O SAM3 é utilizado apenas na etapa de rotulação,

não sendo ajustado nem adaptado ao conjunto de dados alvo. Essa estratégia baseia-

se na hipótese de que, ao aproveitar o conhecimento semântico adquirido durante seu

pré-treinamento, seja posśıvel gerar anotações de boa qualidade. Essa caracteŕıstica

do modelo permite avaliar a viabilidade do uso do modelo em cenários de restrição

severa ou até mesmo na ausência completa de dados rotulados, utilizando apenas

rótulos gerados por um modelo de fundação. Diferentemente das técnicas clássicas de

detecção de objetos semissupervisionadas, o processo de rotulação não é influenciado

pelo detector nem envolve realimentação durante o treinamento, evitando problemas

de instabilidade associados à propagação de erros e ao viés de confirmação.

Essa abordagem pode ser interpretada como uma forma de transferência ou des-

tilação indireta de conhecimento. Nesse cenário, toma-se proveito de um modelo

grande e lento, mas detentor de vasta capacidade de processamento, para realizar

o treinamento de um modelo leve e especializado, adequado ao funcionamento em

aplicações que demandam inferência em tempo real. A biblioteca autodistill [35] im-

plementa essa ideia, fornecendo acesso facilitado à destilação de modelos de fundação

para diferentes arquiteturas de destino. Entretanto, devido ao lançamento recente

do SAM3, a biblioteca ainda não havia disponibilizado suporte a esse modelo du-

rante a realização deste trabalho, o que levou à adoção de um pipeline simplificado

de geração de rótulos com o modelo.

4.3.2 Pipeline de Geração de Pseudo-Rótulos

Foi utilizado um pipeline para a geração automática de pseudo-rótulos a partir

do SAM3, no qual todas as imagens do conjunto de treinamento, ou seja, 70% das

imagens do conjunto BDD100k [8], são processadas em etapa anterior ao treinamento

do detector. Para cada imagem, o SAM3 produz um conjunto de detecções a partir

de instruções semânticas, que são filtradas com base em um limiar de confiança τ .

As anotações aceitas são então convertidas para o formato COCO [31], compat́ıvel

com o treinamento supervisionado do YOLO.
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O processo de geração de pseudo-rótulos baseia-se na definição de uma ontolo-

gia, que estabelece a correspondência entre os rótulos de interesse e suas descrições

semânticas . Como o SAM3 é um modelo multimodal, essa ontologia é utilizada na

forma de prompts textuais, orientando a geração das predições para cada imagem.

A ontologia adotada neste trabalho foi constrúıda a partir das classes do conjunto

de dados BDD100K, com cada prompt fornecendo uma descrição simples e direta da

classe correspondente. Como o nome das classes do conjunto de dados utilizado já

é descritivo, optou-se por adotar uma tradução dos nomes para o idioma português,

como o prompt “Pessoa” para a classe “person”.

4.3.3 Configuração Experimental

Nos experimentos baseados em pseudo-rótulos gerados pelo SAM3, foi adotado o

modelo YOLOv11 utilizando a implementação oficial da Ultralytics. Essa escolha

ocorreu devido à possibilidade de uso do modelo sem a necessidade de implementar

modificações na estrutura do detector ou nos fluxos de carregamento de dados e

treinamento.

Os experimentos foram organizados de acordo com diferentes distribuições de

rótulos, sendo variada a proporção de dados rotulados manualmente, pseudo-rotulados

e dados não utilizados no treinamento. Essas configurações incluem cenários pura-

mente supervisionados, cenários h́ıbridos e cenários em que o treinamento é realizado

apenas com dados pseudo-rotulados. Essas configurações são apresentadas na Ta-

bela 4.1 e são posteriormente analisadas. Cada configuração define a proporção de

dados rotulados manualmente, pseudo-rotulados e não utilizados durante o treina-

mento.

Em todos os casos, realizou-se os mesmos experimentos para valores de limiar

de confiança τ ∈ {0.5, 0.7, 0.9}, permitindo analisar a robustez da abordagem em

relação à quantidade e à qualidade dos pseudo-rótulos utilizados. Em todas as

configurações, o número de épocas de treinamento foi fixado em 200 para todos

os experimentos dessa metodologia, uma vez que foi posśıvel observar ganhos de

desempenho sem a necessidade de treinamentos prolongados. As configurações foram
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Tabela 4.1: Configurações utilizadas nos experimentos com pseudo-rótulos gerados

pelo SAM3.

Modalidade
Rotulados

(%)
Pseudo-rotulados

(%)
Descartados

(%)

Supervisionado 1 N/A 99

Supervisionado 2 N/A 98

Supervisionado 5 N/A 95

Supervisionado 10 N/A 90

Hı́brido Simétrico 1 1 98

Hı́brido Simétrico 2 2 96

Hı́brido Simétrico 5 5 90

Hı́brido Simétrico 10 10 80

Hı́brido Total 1 99 0

Hı́brido Total 2 98 0

Hı́brido Total 5 95 0

Hı́brido Total 10 90 0

Pseudo-rotulado 0 1 99

Pseudo-rotulado 0 2 98

Pseudo-rotulado 0 5 95

Pseudo-rotulado 0 10 90

agrupadas em 4 modalidades, ilustradas na Figura 4.1 e apresentadas na sequência.

Supervisionado: No caso supervisionado, o treinamento do modelo é realizado

exclusivamente com dados rotulados manualmente. O restante dos dados, considera-

dos não rotulados, são descartados. Este cenário serve como um valor de referência,

modelando o melhor resultado que se pode obter na ausência de qualquer técnica

que objetive mitigar o problema de escassez de dados rotulados.

Hı́brido Simétrico: O caso h́ıbrido simétrico considera o uso de proporções iguais

de dados com rótulos de origem humana e produzidos pelo SAM3, sendo os dados

restantes descartados. Esta configuração permite avaliar cenários em que a escassez

de rótulos manuais não é tão severa, porém existem restrições quanto ao número

de dados coletados. A utilização de ńıveis iguais de rótulos manuais e pseudo-

27



Supervisionado

Híbrido
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Figura 4.1: Ilustração conceitual da composição dos conjuntos de dados utilizados

em cada configuração experimental. As caixas representam apenas os tipos de dados

presentes em cada configuração, não correspondendo a proporções ou quantidades

relativas. Caixas azuis correspondem a dados rotulados manualmente, caixas ama-

relas a dados pseudo-rotulados e caixas cinza a dados descartados.

rótulos permite avaliar o impacto do uso das anotações artificiais de modo que elas

não dominem o treinamento, evitando o posśıvel mascaramento das contribuições

geradas pelos dados rotulados manualmente.

Hı́brido Total: A modalidade Hı́brido Total envolve o uso de uma parcela dos

dados com rótulos de origem humana e todo o restante dos dados acompanhados de

pseudo-rótulos, não havendo descarte. Esta configuração modela um cenário mais

realista, em que existe escassez de rótulos e abundância de dados, assumindo custo

baixo para coleta de dados e alto para produção de rótulos. Permite avaliar se

grandes volumes de dados pseudo-rotulados compensam a disponibilidade limitada

de dados rotulados, assim como se o desequiĺıbrio das fontes de rotulação pode

induzir vieses ao modelo treinado.

Pseudo-rotulado: Nesta modalidade, todos os dados utilizados no treinamento

acompanham rótulos gerados pelo SAM3. Essa configuração avalia um cenário ex-

tremo, em que há completa ausência de recursos de rotulação, sendo o desafio treinar

um modelo para tarefas supervisionadas mesmo na ausência de anotações. Permite

avaliar de forma isolada a influência de dados pseudo-rotuladas no desempenho do
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modelo treinado.
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Caṕıtulo 5

Avaliação Experimental de

Estratégias para Detecção de

Objetos com Poucos Rótulos

Este caṕıtulo apresenta os experimentos e as análises desenvolvidos com o fim de

avaliar a aplicabilidade de diferentes técnicas para realizar o treinamento de modelos

de detecção de objetos em cenários de escassez de rótulos. Inicialmente, são analisa-

dos os resultados obtidos a partir dos experimentos utilizando técnicas clássicas de

SSOD. Em seguida, são analisados e discutidos os resultados de experimentos sobre

o uso de modelos de fundação para a geração automática de rótulos, sendo avaliados

aspectos como desempenho de detecção e custo computacional de treinamento.

5.1 Técnicas de Detecção de Objetos Semissuper-

visionada

Esta seção apresenta os resultados obtidos com a aplicação de técnicas clássicas de

SSOD em cenários de restrição na disponibilidade de dados rotulados. Essa análise

tem como objetivo verificar a viabilidade do uso dessas técnicas como alternativa

ao treinamento puramente supervisionado, considerando o cenário de escassez de

rótulos e o uso de modelos de detecção de um estágio.
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5.1.1 Comparação de Desempenho de Detecção Máximo

A Figura 5.1 apresenta o valor máximo da métrica mAP 50-95 observada ao

longo de todo o treinamento, independentemente da época em que esse valor foi

alcançado, para cada uma das abordagens avaliadas, incluindo o valor de referência

supervisionado.

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
mAP 50 95 (pico)

Supervisionado

S4OD

Aluno-Professor

Auto-Aprendizado

0.281

0.285

0.225

0.180

Figura 5.1: Comparação do desempenho máximo (mAP 50-95) alcançado por dife-

rentes técnicas clássicas de SSOD e pelo treinamento supervisionado.

Nesta análise inicial, nota-se que apenas o método S4OD apresentou desempenho

superior ao gerado pelo treinamento puramente supervisionado. Nos outros casos,

como nas estratégias baseadas em pseudo-rotulação e regularização por consistência,

o desempenho máximo obtido é inferior ao valor de referência supervisionado, mesmo

com a inclusão de dados não rotulados no treinamento.

Com exceção do método S4OD, esses resultados indicam que, no contexto avali-

ado, a utilização dos dados não rotulados por meio de técnicas clássicas de SSOD

não é suficiente para melhorar o desempenho de detectores de um estágio, sendo

inclusive prejudicial ao treinamento. Tal comportamento reforça observações da li-

teratura, que sugerem que esses modelos são particularmente senśıveis à qualidade

dos rótulos utilizados durante o treinamento [6]. Observa-se ainda que, entre as
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técnicas avaliadas, a abordagem de auto-aprendizado apresentou o pior desempe-

nho, sugerindo que estratégias que realizam a geração de pseudo-rótulos de forma

simultânea ao treinamento tendem a provocar menor degradação do desempenho.

Já no caso espećıfico do método S4OD, embora o valor máximo de mAP obser-

vado seja similar ao supervisionado, com uma diferença de aproximadamente 0.04,

esse resultado não é suficiente para confirmar um ganho de desempenho. Para ava-

liar se esse comportamento corresponde a uma melhoria real ou apenas fenômenos

transitórios ao longo do treinamento, é necessária uma análise da evolução temporal

do método, apresentada a seguir.

5.1.2 Investigação sobre o Desempenho do S4OD

Para verificar se o valor de pico de desempenho observado com o uso do método

S4OD corresponde a um ganho que se sustenta ao longo do treinamento, foi reali-

zado um exame da evolução temporal da métrica mAP no conjunto de validação.

Os resultados obtidos com o S4OD são comparados aos produzidos pelo treinamento

puramente supervisionado. A Figura 5.2 apresenta a evolução do desempenho ao

longo das épocas de treinamento, bem como a evolução do limiar de confiança uti-

lizado para a seleção de pseudo-rótulos no método S4OD, representado pela linha

pontilhada no gráfico.

Observa-se que, embora a técnica S4OD apresente picos de desempenho superiores

ao regime supervisionado, a evolução do seu desempenho de detecção é instável ao

longo das épocas. Conforme observado na Figura 5.2, após o peŕıodo inicial de

aquecimento ocorre uma queda abrupta do limiar de confiança utilizado para a

seleção dessas anotações. Esse limiar é ajustado dinamicamente pelo mecanismo

DSAT (Dynamic Self-Adaptive Threshold), que define o valor do limiar com base no

desempenho do modelo no conjunto de validação, selecionando o valor que maximiza

o F1-score das predições utilizadas como pseudo-rótulos. No cenário observado, esse

processo leva o limiar rapidamente ao seu valor mı́nimo, permitindo a inclusão de um

grande volume de predições de baixa confiança como pseudo-rótulos válidos. Como

consequência, o modelo pode reforçar os seus próprios erros ao longo das épocas,
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Figura 5.2: Evolução temporal da métrica mAP 50-95 durante o treinamento super-

visionado e com a técnica S4OD.

caracterizando um ciclo de viés de confirmação negativo que leva à degradação do

desempenho.

5.1.3 Discussão sobre Técnicas de Detecção de Objetos Se-

missupervisionada

Os resultados obtidos apontam para limitações das técnicas clássicas de SSOD

quando aplicadas a detectores de um estágio. Mesmo utilizando técnicas de CR,

arquitetura de aluno e professor com EMA e filtragem de confiança, os modelos não

foram capazes de igualar o desempenho obtido ao realizar o treinamento do modelo

com apenas a parcela rotulada dos dados.

Mesmo uma técnica projetada para mitigar os desafios de realizar SSOD em detec-

tores de um estágio, como o S4OD, apresentou comportamento instável no contexto

avaliado. Cabe ressaltar, entretanto, que o trabalho original propõe o uso de um

peŕıodo de aquecimento maior, além de conjuntos de dados mais simples e arquite-

turas distintas das utilizadas neste trabalho, como detectores FCOS e RetinaNet.

O uso das configurações originais do método implicaria na execução de treinamen-

tos em escala significativamente maior do que a adotada neste trabalho. No artigo
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original, os autores utilizam múltiplas GPUs, peŕıodos extensos de aquecimento e um

número elevado de iterações de treinamento. No cenário experimental considerado

neste estudo, essas configurações foram reduzidas devido às limitações de recursos

computacionais dispońıveis. Além disso, os experimentos foram conduzidos em um

conjunto de dados de maior complexidade e utilizando uma arquitetura de detector

mais recente, o que também limita o escopo desta análise.

Dessa forma, os resultados obtidos indicam que, sob as condições experimentais

adotadas, incluindo a escala de treinamento, a complexidade do conjunto de dados

e a arquitetura do detector, a abordagem S4OD não se mostrou suficiente para

viabilizar o treinamento de detectores de um estágio em cenários de escassez de

rótulos. Essas limitações motivam a investigação de alternativas que reduzam a

dependência do treinamento do modelo com pseudo-rótulos ruidosos, como o uso de

modelos de fundação para geração de rótulos de forma desacoplada ao treinamento

do modelo de detecção, explorado na seção seguinte.

5.2 Geração de Rótulos para Detecção de Objetos

com o SAM3

O uso de modelos de fundação como geradores de pseudo-rótulos para o treina-

mento de modelos de detecção de um estágio em cenários de escassez de rótulos é in-

vestigado nesta seção. Objetiva-se, portanto, avaliar se essa abordagem é uma alter-

nativa viável ao uso das técnicas clássicas de SSOD no contexto descrito. Com o fim

de verificar tal viabilidade, foram feitos experimentos com essa técnica baseando-se

em diferentes eixos de análise. Inicialmente, é verificado o desempenho dessa aborda-

gem considerando quatro esquemas de rotulação: supervisionado, h́ıbrido simétrico,

h́ıbrido total e pseudo-rótulos. Em uma etapa seguinte, avalia-se o impacto da va-

riação do limiar de confiança adotado durante a filtragem dos pseudo-rótulos no

desempenho final do modelo de detecção. Adicionalmente, é analisada a relação

entre custo computacional do treinamento e o desempenho de detecção para cada

configuração estudada. Por fim, é feita uma análise exploratória do impacto da

adição de pseudo-rótulos no treinamento do modelo em termos das classes usadas
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no conjunto de dados.

5.2.1 Comparação entre Estratégias de Treinamento

Para avaliar o impacto da adição de pseudo-rótulos ao treinamento do modelo em

cenários de escassez de rótulos, foram avaliadas diferentes estratégias, cujos resulta-

dos são apresentados na Figura 5.3. A figura utiliza dois eixos horizontais, sendo o

eixo inferior correspondente à proporção de dados rotulados manualmente (aplicável

aos cenários supervisionado e h́ıbridos), e o eixo superior referente à proporção de

dados pseudo-rotulados (aplicável apenas ao cenário pseudo-rotulado). Em todos os

cenários, são comparados casos em que cada parcela dos dados dispońıveis é utili-

zada, sendo os valores avaliados 1%, 2%, 5% e 10%, com o excedente descartado em

todos os casos exceto o h́ıbrido total. Os resultados apresentados correspondem ao

experimento conduzido com limiar de confiança fixado em τ = 0.5.
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Figura 5.3: Comparação de desempenho de detecção entre os cenários supervisio-

nado, h́ıbrido simétrico, h́ıbrido total e pseudo-rotulado (τ = 0.5). O eixo inferior

refere-se à proporção de dados rotulados manualmente destinada ao treinamento,

enquanto o eixo superior indica a proporção de dados pseudo-rotulados utilizados.
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Observa-se que, para todos os percentuais analisados de dados rotulados manual-

mente, o desempenho obtido no cenário h́ıbrido é superior ao caso supervisionado,

apresentando ganhos de até 11% no caso de treino com 5% de dados rotulados ma-

nualmente. Diferente dos resultados obtidos com as técnicas clássicas de SSOD, a

introdução de maiores volumes de dados pseudo-rotulados não resulta na degradação

do desempenho do modelo treinado, o que indica que os pseudo-rótulos produzidos

apresentam qualidade suficiente para contribuir com informação complementar à

extráıda dos dados rotulados manualmente.

Nota-se também que, no cenário h́ıbrido total, o desempenho do modelo perma-

nece relativamente estável, mesmo com variações na quantidade de dados rotulados

manualmente. Esse comportamento sugere que o uso de proporções tão grandes de

pseudo-rótulos reduz significativamente a dependência do treinamento em relação

aos rótulos de origem humana, dominando o treinamento do modelo com as in-

formações ruidosas dos pseudo-rótulos. Observa-se ainda que o caso h́ıbrido total

apresentou desempenho superior para todos os volumes de dados rotulados manu-

almente analisados. Entretanto, a diminuição da diferença de desempenho entre as

abordagens à medida em que o volume de dados rotulados manualmente aumenta,

indica uma saturação do modelo com relação à informação adicionada pelos dados

pseudo-rotulados.

Retornando à Figura 5.3, a curva referente ao cenário pseudo-rotulado apresenta os

resultados obtidos quando o treinamento é realizado exclusivamente com anotações

automáticas, variando-se a fração de dados utilizada com base no eixo superior

do gráfico. Os resultados indicam uma tendência de aumento do desempenho à

medida que mais pseudo-rótulos são utilizados no treinamento. Esse comportamento

demonstra que os pseudo-rótulos gerados pelo SAM3 contribuem de forma suficiente

para conduzir o aprendizado do modelo de detecção, mesmo em cenários de completa

ausência de dados com rótulos de origem humana.

Entretanto, os valores absolutos observados são inferiores aos obtidos nos cenários

h́ıbrido simétrico e supervisionado. Esse resultado sugere que os pseudo-rótulos in-

troduzem rúıdo de rótulos ao treinamento, mesmo que inferior ao observado nos
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casos de SSOD clássicos e que não inviabiliza completamente o treinamento no caso

avaliado. Uma posśıvel origem para essa degradação de qualidade dos pseudo-rótulos

quando comparados aos rótulos de origem humana é oriunda da natureza imperfeita

dos modelos de fundação, que não são capazes de reproduzir perfeitamente a ro-

tulação humana. Para avaliar a hipótese de introdução de rúıdo ao treinamento

pelos pseudo-rótulos, foi feita uma análise comparativa entre essas anotações e as

disponibilizadas no conjunto de dados utilizado. A Tabela 5.1 apresenta métricas

relevantes para a avaliação em termos da qualidade de localização, capacidade de

percepção da existência de objetos, precisão de detecção e a quantidade de pseudo-

rótulos que não correspondem a nenhum objeto no conjunto de dados.

Tabela 5.1: Análise de qualidade dos pseudo-rótulos gerados pelo SAM3 em com-

paração aos rótulos manuais do conjunto BDD100K (τ = 0.5).

Métrica Valor

IoU médio 0.33

IoU ≥ 0.5 (%) 38.39

Precisão (%) 46.02

Falsos positivos (%) 53.98

Os resultados apresentados na Tabela 5.1 indicam um valor de 33% de sobre-

posição média entre as anotações manuais e geradas pelo SAM3, ilustrado pela

métrica de interseção sobre união (Intersection over Union - IoU ), dando ind́ıcios

de que não há alinhamento perfeito entre as caixas delimitadoras. Adicionalmente,

nota-se que menos de 40% dos pseudo-rótulos apresentam sobreposição maior que

50% com as caixas de referência, contribuindo para a observação da limitação de

precisão espacial dos objetos nas imagens. Outros resultados desta análise apontam

para uma precisão de detecção inferior ao valor de 50% e uma taxa de falsos positi-

vos superior à metade dos pseudo-rótulos, sugerindo relevante produção de detecções

incorretas, que não correspondem aos objetos observados nos dados de referência.

Tais métricas são consistentes com a hipótese de geração de rúıdo de rótulos devido

à limitação do modelo gerador das anotações automáticas.
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Apesar dos resultados absolutos observados serem inferiores aos alcançados nos

cenários supervisionado e h́ıbrido simétrico, a viabilização do treinamento em cenários

de escassez completa de dados rotulados manualmente apresenta relevância prática

em aplicações nas quais a produção de rótulos é inviável. Nessas situações, a técnica

avaliada pode atuar em etapas iniciais do aprendizado, sendo posśıvel uma alter-

nativa às abordagens de solução ao problema de cold start, comumente relevante

em contextos como aprendizado ativo [36]. Entretanto, o desempenho do modelo

treinado por esse tipo de abordagem depende da qualidade dos pseudo-rótulos uti-

lizados no treinamento. Dessa forma, a seleção adequada dos critérios de filtragem

de pseudo-rótulos é uma etapa importante para o desenvolvimento dos sistemas

avaliados na presente análise.

5.2.2 Impacto do Limiar de Confiança no Desempenho de

Treinamento

O limiar de confiança τ utilizado na filtragem dos pseudo-rótulos define a quanti-

dade e a diversidade das anotações utilizadas no treinamento. Valores mais baixos

de τ tendem a incluir um maior número de pseudo-rótulos, potencialmente mais rui-

dosos, enquanto valores mais elevados levam à priorização de predições com maior

confiança em detrimento da quantidade de dados dispońıveis para aprendizado.

A Figura 5.4 apresenta o impacto da variação do limiar de confiança sobre o

desempenho de detecção para os regimes supervisionado, h́ıbrido simétrico e de

uso exclusivo de pseudo-rótulos. Para garantir uma avaliação abrangente, a análise

foi desdobrada em quatro cenários distintos, variando a proporção de dados base

utilizada (1%, 2%, 5% e 10%). Nas configurações h́ıbrida simétrica e supervisionada,

esse percentual refere-se aos dados rotulados manualmente, enquanto no cenário

pseudo-rotulado, refere-se ao volume de anotações geradas pelo SAM3.

Observa-se que o impacto da variação do limiar de confiança no regime pura-

mente pseudo-rotulado difere de acordo com o volume de dados utilizado. Para as

proporções menores (1% e 2%), o desempenho final do modelo apresenta alterações

muito discretas. Contudo, nos cenários com maior volume de dados (5% e 10%), a
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Figura 5.4: Impacto do limiar de confiança τ no desempenho do modelo para di-

ferentes configurações de rotulação considerando o uso de 1%, 2%, 5% e 10% de

dados.

drástica redução de anotações imposta por τ = 0.9 passa a prejudicar o aprendizado,

resultando em quedas viśıveis de desempenho. O rigor desse limiar descarta um vo-

lume de dados muito expressivo, conforme apresentado na Tabela 5.2: ao variar τ de

0.7 para 0.9, observa-se um crescimento de 14.33% na quantidade de imagens sem

objetos e uma redução de 5.93% na média de objetos por imagem. Essa escassez ex-

trema demonstra que priorizar exclusivamente pseudo-rótulos de alta confiança não

promove ganhos de desempenho que superem o benef́ıcio de ter um maior volume

de dados, mesmo que apresentem algum ńıvel de rúıdo.

No cenário h́ıbrido simétrico, observa-se uma sensibilidade ainda mais acentuada

à escolha do limiar de confiança. Para os valores iniciais (τ = 0.5 e τ = 0.7), a

contribuição dos pseudo-rótulos ao processo de aprendizado é positiva, mantendo

o desempenho da configuração superior ao caso puramente supervisionado. Entre-

tanto, ao adotar o valor restritivo de τ = 0.9, o modelo h́ıbrido sofre uma brusca

degradação ao seu desempenho em todos os volumes avaliados, decaindo a ponto de
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Tabela 5.2: Impacto do limiar de confiança τ na densidade de objetos por imagem e

número de imagens sem objetos para rótulos manuais e pseudo-rótulos gerados pelo

SAM3.

Fonte dos rótulos τ Objetos por imagem Imagens sem objetos (%)

Rótulos manuais N/A 18.38 0.20

Pseudo-rótulos 0.5 15.35 0.72

Pseudo-rótulos 0.7 9.28 2.33

Pseudo-rótulos 0.9 3.35 16.66

igualar-se ou tornar-se inferior ao do seu respectivo valor obtido no caso supevisio-

nado.

Apesar das diferenças observadas no comportamento das configurações avaliadas,

os resultados apresentados na Tabela 5.2 indicam que o aumento do limiar de con-

fiança reduz a quantidade de anotações utilizadas no treinamento para todos os

casos, possivelmente resultando em menor custo computacional associado ao pro-

cesso de treinamento. Com o fim de verificar se existe relação entre quantidade de

rótulos e o custo computacional, são conduzidos experimentos referentes à relação

de custo e ao desempenho da abordagem estudada a seguir.

5.2.3 Tempo de Execução de Treinamento

Para complementar a análise baseada exclusivamente na métrica de desempe-

nho em diferentes configurações de distribuição de dados, a Figura 5.5 apresenta a

relação entre desempenho de detecção e o tempo total de treinamento, considerando

diferentes distribuições de dados.

Em todos os casos avaliados, observa-se um aumento gradual do desempenho à

medida que a fração de dados rotulados manualmente cresce, acompanhado por um

aumento do tempo de treinamento. Configurações que utilizam quantidades seme-

lhantes de dados, sejam eles rotulados manualmente ou pseudo-rotulados, apresen-

tam custos igualmente semelhantes, sugerindo baixa sensibilidade do custo compu-

tacional ao cenário de rotulação adotado. Esses resultados indicam que a parcela

dominante do custo envolvido no treinamento dos modelos de detecção não está re-
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Figura 5.5: Relação entre desempenho (mAP 50-95) e tempo total de treinamento

para diferentes distribuições de dados, considerando τ = 0.5.

lacionada com o procedimento de comparação de predições com os rótulos durante

o cálculo da função de custo.

5.2.4 Análise por Classe

Embora as avaliações conduzidas neste trabalho apontem para ganhos de desem-

penho em termos de mAP com a introdução de dados pseudo-rotulados pelo modelo

SAM3 em diferentes cenários, o uso de métricas agregadas podem mascarar impac-

tos assimétricos dessa técnica entre as classes do conjunto de dados. Caracteŕısticas

do processo de geração de pseudo-rótulos, como vieses relacionados à definição da

ontologia de rotulação ou ao conjunto de dados utilizado no treinamento do modelo

de fundação, podem produzir distribuições de qualidade de rótulos não uniformes [7].

Este trabalho analisa a distribuição de desempenho entre as classes do conjunto

de dados, considerando o impacto do uso do SAM3 na geração de pseudo-rótulos. A

Figura 5.6 mostra a diferença de precisão média (Average Precision - AP) por classe

entre o treinamento h́ıbrido e o treinamento puramente supervisionado, considerando

diferentes proporções de dados rotulados e utilizando um limiar de confiança fixo
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Figura 5.6: Mapa de calor relacionando ganho de desempenho de detecção (AP

50-95) por classe ao incluir dados pseudo-rotulados e para diferentes quantidades

de dados rotulados manualmente. Comparação entre caso supervisionado e caso

h́ıbrido simétrico.

A análise por classe apresentada na Figura 5.6 demonstra que os ganhos de desem-

penho provenientes da inclusão de pseudo-rótulos no treinamento não se distribuem

de maneira uniforme entre as categorias avaliadas. As classes bus e truck apresentam

os maiores ganhos de desempenho. Em contraste, classes como traffic sign, traffic

light e car obtiveram as menores variações, sendo observado valores constantes para

a categoria train.

5.2.5 Discussão sobre a Geração de Rótulos para Detecção

de Objetos com o SAM3

Os resultados apresentados neste caṕıtulo demonstram que o uso do SAM3 como

gerador de pseudo-rótulos é uma estratégia viável para mitigar os efeitos da escassez
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de dados rotulados em tarefas de detecção de objetos. A abordagem mostrou-se

particularmente vantajosa quando combinada com uma fração de dados rotulados

manualmente, proporcionando ganhos de desempenho de até 14.9% no caso h́ıbrido

simétrico e 11.8% no caso h́ıbrido total.

Os experimentos referentes à configuração de treinamento com uso exclusivo de

dados pseudo-rotulados indicam que, apesar de apresentar desempenho inferior aos

correspondentes supervisionado e h́ıbridos, o modelo treinado apenas com pseudo-

rótulos é capaz de realizar aprendizado, mesmo na completa ausência de dados

rotulados por humanos. Dessa forma, essa abordagem é promissora como uma

etapa inicial de treinamento, possivelmente atuando como alternativa para mitigar

o desafio de cold start, que é um tema relevante em técnicas como as de aprendizado

ativo.

A análise da sensibilidade ao limiar de confiança sugere que a abordagem baseada

no uso exclusivo de pseudo-rótulos apresenta baixa sensibilidade à escolha desse

hiperparâmetro. Por outro lado, observou-se queda relevante de desempenho na

abordagem h́ıbrida simétrica, especialmente para valores elevados de τ .

Adicionalmente, a análise referente ao custo computacional de treinamento em

cada configuração de rotulação indica que não há relação relevante entre a estratégia

adotada e a duração do treinamento. Observa-se, porém, que há predominante

influência do volume de dados utilizados no tempo de treinamento, mesmo que esses

dados não apresentem rótulos. Essa caracteŕıstica reforça a baixa influência do

tempo de processamento dos rótulos no tempo total de treinamento.

Por fim, a comparação entre o desempenho do caso h́ıbrido simétrico e supervisio-

nado para cada classe do conjunto de dados demonstra que os ganhos proporcionados

pelo uso dos pseudo-rótulos gerados pelo SAM3 não são observados de maneira uni-

forme entre as classes, o que pode ser pode ser mascarado em análises baseadas em

métricas agregadas como o mAP.
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Caṕıtulo 6

Conclusões e Trabalhos Futuros

Este trabalho investigou a viabilidade de diferentes abordagens para o treinamento

de modelos de detecção de objetos de um estágio em cenários de escassez de dados

rotulados. Essa investigação foi conduzida por duas frentes. Na primeira, técnicas

clássicas da literatura de detecção de objetos semissupervisionada (Semi Supervised

Object Detection - SSOD), incluindo estratégias baseadas no uso de pseudo-rótulos,

regularização por consistência e o método S4OD. Na segunda frente, foi avaliado

o uso de modelos de fundação, como o Segment Anything Model 3 (SAM3 ), para

gerar pseudo-rótulos destinados ao treinamento do modelo de detecção.

Os resultados referentes às técnicas tradicionais de SSOD demonstram que, no

contexto avaliado, essas abordagens apresentaram desempenho inferior quando com-

paradas ao treinamento puramente supervisionado, corroborando as limitações já

apontadas na literatura. Foi posśıvel também observar relevante instabilidade du-

rante o treinamento dos detectores de um estágio, uma vez que apresentam alta sen-

sibilidade ao rúıdo de rótulos. Mesmo considerando o efeito regulador das técnicas

aplicadas, as suas aplicações não foram capazes de mitigar a instabilidade de de-

sempenho gerada pela baixa qualidade de localização desses modelos associada ao

ciclo de viés de confirmação negativo gerado pelo treinamento em pseudo-rótulos de

baixa qualidade.

Como alternativa ao uso das técnicas clássicas de SSOD, este trabalho explorou

o uso do SAM3 como gerador de pseudo-rótulos. Em contraste com as aborda-

gens avaliadas anteriormente, essa estratégia não depende do próprio detector para

44



construir os seus rótulos de treinamento, eliminando o problema do ciclo de viés de

confirmação. Adicionalmente, ao tomar proveito do conhecimento semântico acu-

mulado nestes modelos durante o pré-treinamento, é posśıvel iniciar a geração de

rótulos sem qualquer ajuste do modelo, nem a presença de dados rotulados manu-

almente, possibilitando a aplicabilidade dessa abordagem em cenários de completa

ausência de dados rotulados por humanos.

Foram realizados experimentos constrúıdos a partir do treinamento de detectores

com dados rotulados pelo modelo, variando diferentes combinações de rótulos reais

e artificiais, assim como o hiperparâmetro de limiar de confiança τ para controlar

o processo de seleção de pseudo-rótulos. As diferentes estratégias de rotulação são

resumidas em quatro tipos básicos: supervisionado, h́ıbrido simétrico, h́ıbrido total

e pseudo-rotulado. Foi feita uma comparação direta entre os casos supervisionado e

h́ıbrido simétrico, resultando em vantagem para o caso h́ıbrido quando considerada

a mesma quantidade de dados rotulados manualmente em ambos os casos, o que

demonstra a capacidade da abordagem estudada de tornar posśıvel a utilização de

dados inicialmente não rotulados.

Experimentos adicionais avaliaram o uso da abordagem de pseudo-rotulação com

o SAM3 para realizar treinamento no cenário de ausência completa de dados rotu-

lados manualmente. Nesta análise, foi posśıvel observar que, apesar de apresentar

desempenho inferior aos casos que envolvem o uso de dados rotulados manualmente,

o modelo é capaz de aprender mesmo na ausência de rotulação de origem humana.

Esse resultado sugere o uso de SAM3 como uma alternativa promissora para iniciar

o treinamento de modelos em cenários desafiadores de aprendizado, possivelmente

atuando como uma alternativa para mitigar o problema de cold start, presente em

técnicas como a de aprendizado ativo.

A variação do hiperparâmetro responsável por controlar o limiar da filtragem de

pseudo-rótulos baseada na confiança do SAM3 promoveu comportamentos diferen-

tes entre as estratégias de rotulação. O desempenho do modelo treinado no cenário

pseudo-rotulado mostrou baixa sensibilidade à variação de τ , não apresentando va-

riação relevante, mesmo no esquema mais rigoroso de filtragem. Já o caso h́ıbrido
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simétrico demonstrou maior sensibilidade, saindo de um patamar superior ao valor

de referência supervisionado para um valor inferior à medida em que se aumenta

o valor de τ . Esse resultado indica que, no cenário avaliado, a redução da quanti-

dade de pseudo-rótulos tem maior influência no desempenho de detecção do modelo

treinado do que posśıveis ganhos correspondentes ao uso de anotações geradas com

maior confiança.

Com relação ao custo computacional associado ao treinamento do modelo, experi-

mentos comparativos indicaram que não há influência significativa entre a estratégia

de rotulação e o tempo total de treinamento, sendo predominante o efeito da quanti-

dade de dados utilizados no ajuste do modelo. Dessa forma, se considerados mode-

los treinados em cenários supervisionados e pseudo-rotulados, porém com a mesma

quantidade de dados nos dois casos, o tempo total de treinamento dos modelos é

similar.

Por fim, a análise de desempenho por categoria apontou que os ganhos obser-

vados com a inclusão de dados pseudo-rotulados no treinamento dos modelos não

é distribúıdo de forma uniforme entre as categorias do conjunto de dados. Clas-

ses como truck e bus apresentaram a maior variação, enquanto train teve a me-

nor, mantendo-se constante. Apesar dos resultados positivos obtidos considerando

métricas agregadas, a não uniformidade do ganho de desempenho entre classes pode

ser um limitante à aplicabilidade do SAM3 como gerador de pseudo-rótulos em

aplicações que demandem capacidade de detecção consistente entre as classes.

Dentre as posśıveis direções de continuação deste trabalho, destaca-se a expansão

da abordagem de geração de pseudo-rótulos com modelos de fundação no contexto de

aprendizado federado. Nesse paradigma de aprendizado, a premissa de manutenção

da privacidade dos usuários impede que os dados de treinamento do cliente sejam

transmitidos ao servidor, o que torna o cliente responsável pela rotulação dos seus

dados, possivelmente desestimulando sua participação no treinamento. O uso de

modelos de fundação para a geração de pseudo-rótulos é uma alternativa flex́ıvel

para a viabilização de implementações realistas de treinamento federado, uma vez

que reduz a dependência de dados rotulados manualmente. Adicionalmente, o uso de
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modelos de fundação pode auxiliar no desenvolvimento de técnicas de aprendizado

ativo para reduzir a carga de rotulação do usuário.
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