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Abstract. Label scarcity remains a major challenge for training object detec-
tion models. Semi-supervised object detection methods attempt to address this
issue by exploiting unlabeled data through pseudo-labeling, but they often exhi-
bit instability in single-stage detectors. In this work, we investigate the use
of the foundation model Segment Anything Model 3 (SAM3) as an automatic
label generator for training object detection models. Experiments show that
using SAM3-generated labels can outperform purely supervised training when
the same amount of labeled data is used. These results highlight the potential
of foundation models to reduce the reliance on manual annotations in object
detection.

Resumo. A escassez de dados rotulados é um dos principais desafios para o
treinamento de modelos de detecgdo de objetos. Técnicas de detecgdo semissu-
pervisionada abordam esse problema explorando dados ndo rotulados por meio
de pseudo-rétulos, porém podem apresentar instabilidade em detectores de um
estdgio. Este trabalho investiga o uso do modelo de fundacdo Segment Anything
Model 3 (SAM3) como gerador automdtico de rétulos para o treinamento de
detectores de objetos. Experimentos indicam que o uso de rotulos gerados pelo
SAM3 pode superar o treinamento puramente supervisionado considerando a
mesma quantidade de dados rotulados manualmente, evidenciando o potencial
de modelos de fundagdo para reduzir a dependéncia de anota¢des humanas.

1. Introducao

O desenvolvimento de algoritmos para aprendizado profundo promoveu ganhos de de-
sempenho em diversas tarefas, viabilizando a resolucdo de problemas que, até entdo,
apresentavam complexidade proibitiva [Zou et al. 2023]. A detec¢do de objetos destaca-
se como um problema de visdo computacional de particular dificuldade. No caso de
classificagdao, o modelo responsavel pela tarefa € treinado para gerar uma tnica catego-
ria que defina a imagem como um todo. J4 para deteccao de objetos, o modelo deve
ndo somente categorizar, como localizar todos os objetos de interesse pertencentes a cena
avaliada. O treinamento desse tipo de modelo, portanto, envolve o uso de rotulos de
producdo mais custosa quando comparados aos utilizados em classificagdo, o que pode
reduzir a disponibilidade de dados rotulados e, consequentemente, gerar desafios quanto
a implementacdo do sistema de detecg¢ao.

Trabalhos da literatura apontam o uso de técnicas de aprendizado semissuper-
visionado como uma alternativa para lidar com o problema de escassez de rétulos.
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Nesse paradigma, busca-se explorar estruturas presentes nos dados nao rotulados como
fonte de informag¢do complementar aos dados rotulados disponiveis [Chapelle et al. 2009,
Lee 2013]. No contexto da detec¢do de objetos semissupervisionada (Semi-Supervised
Object Detection - SSOD), técnicas como a geracao automadtica de roétulos, conhecidos
como pseudo-rétulos [Lee 2013], e a regularizacdo por consisténcia [Sohn et al. 2020]
sdo amplamente adotadas na literatura. Entretanto, a aplicacdo dessas abordagens
em detectores de um estigio, como os modelos da familia You Only Look Once
(YOLO) [Redmon et al. 2016], pode ser desafiadora, uma vez que esses modelos apresen-
tam maior sensibilidade ao uso de pseudo-rétulos de baixa qualidade [Zhang et al. 2022].
Além disso, muitas técnicas de SSOD introduzem procedimentos adicionais de treina-
mento que aumentam o custo computacional do processo, o que pode limitar a aplicabili-
dade dessas solucdes em cendrios restritivos.

Paralelamente as abordagens de SSOD, o surgimento de modelos de fundacao
multimodais abriu novas possibilidades para a geracdo automdtica de anotacdes. Esses
modelos, treinados em larga escala sobre grandes volumes de dados visuais e textuais,
sdo capazes de executar tarefas de visdo computacional a partir de instrugdes textuais,
mesmo sem treinamento especifico para o dominio da atividade final desejada. Dessa
forma, € possivel utilizar esse tipo de modelo como um gerador de pseudo-rétulos para
o treinamento de detectores especializados, potencialmente mitigando limitagdes associ-
adas as abordagens tradicionais de SSOD.

Neste contexto, este trabalho investiga o uso do modelo de fundagdo multimo-
dal Segment Anything Model 3 (SAM3) [Carion et al. 2025] como gerador automatico de
rétulos para o treinamento de detectores de objetos de um estdgio em cendrios de escassez
de dados rotulados. Particularmente, este trabalho avalia a qualidade dos pseudo-rétulos
produzidos pelo modelo e o impacto de sua utiliza¢do no treinamento de um detector da
familia YOLO em diferentes configuracdes de disponibilidade de dados rotulados. Os
resultados obtidos sugerem que o uso de rétulos gerados pelo SAM3 pode promover ga-
nhos de desempenho ao detector seja em combina¢do a uma pequena parcela de dados
rotulados manualmente, ou na auséncia completa de anota¢des produzidas por humanos.

O restante deste trabalho € organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta
trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve os experimentos e a metodologia experi-
mental adotada neste trabalho, definindo o conjunto de dados, os modelos utilizados e as
configuracOes de rotulacdo avaliadas. A Secdo 4 apresenta e discute os resultados obti-
dos. Por fim, a Secdo 5 apresenta as conclusdes alcangadas, apontando possiveis direcoes
futuras.

2. Trabalhos Relacionados

2.1. Deteccao de Objetos Semissupervisionada

A detec¢do de objetos semissupervisionada (Semi-Supervised Object Detection - SSOD)
busca explorar dados nao rotulados para reduzir a dependéncia de grandes conjuntos de
dados anotados manualmente. A maioria das abordagens propostas na literatura baseia-se
na geracdo de pseudo-rétulos a partir de um modelo previamente treinado, frequentemente
combinada com técnicas de regularizagdo por consisténcia para explorar a estrutura dos
dados nao rotulados [Lee 2013, Sohn et al. 2020].
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Apesar dos avangos recentes, trabalhos da literatura apontam que a aplicacdo de
técnicas de detecgdo de objetos semissupervisionada a detectores de um estigio pode ser
mais desafiadora quando comparada a detectores de dois estagios [Zhang et al. 2022]. Es-
ses trabalhos observam que a qualidade dos pseudo-rétulos tem impacto significativo no
processo de treinamento, podendo afetar a estabilidade ou limitar os ganhos de desempe-
nho obtidos nesses modelos.

Existem, entretanto, propostas direcionadas a detectores de um estdgio. O método
S40D [Zhang et al. 2022] introduz mecanismos para controlar a qualidade dos pseudo-
rétulos durante o treinamento. Contudo, essa abordagem requer procedimentos adicionais
de validacdo para estimar dinamicamente limiares de confianc¢a, o que aumenta a comple-
xidade e o custo computacional do processo de treinamento.

2.2. Modelos de Fundacao em Visao Computacional

O recente surgimento de modelos de fundacdo treinados em larga escala abriu novas
possibilidades para diversas tarefas de visdo computacional. Esses modelos sdo trei-
nados em grandes volumes de dados visuais ou multimodais e apresentam forte capa-
cidade de generalizacdo para diferentes tarefas, mesmo sem treinamento especifico no
dominio alvo [Bommasani et al. 2022]. Exemplos desse tipo de modelo incluem modelos
de visdo-linguagem (Vision Language Model - VLM), como o SAM3 [Carion et al. 2025].

Diversos trabalhos tém explorado o uso direto de modelos de fundagdo para tare-
fas de visdo computacional. Figueiredo e Melo [Figueiredo and Melo 2025] investigam
o uso de diferentes VLMs para classificacdo de imagens zero-shot, avaliando o impacto
de estratégias de prompting no desempenho dos modelos. De forma semelhante, Roy et
al. [Roy et al. 2025] utilizam modelos de fundagdo para detectar objetos fora de contexto
(out-of-context) em imagens. Nessas abordagens, o proprio modelo de fundagdo € utili-
zado diretamente para realizar a tarefa desejada, ndo envolvendo o treinamento adicional
de modelos especializados.

Em contraste com essas abordagens, modelos de fundagcdo também t€m sido
explorados como ferramentas para geragdo automatica de anotagdes. Bhaskar et
al. [Bhaskar et al. 2025] utilizam um modelo de fundacdo como gerador de pseudo-
rétulos para treinar detectores YOLOVS, combinando essa estratégia com co-treinamento
para reduzir o impacto de rétulos de baixa qualidade. Entretanto, existe um nimero redu-
zido de estudos que investigam o uso de modelos de fundag@o como geradores de pseudo-
rétulos para o treinamento de detectores de um estadgio modernos em cendrios de escassez
de dados rotulados.

Nesse contexto, a principal contribuicao deste trabalho consiste na investigacao
do uso do SAM3 como gerador de pseudo-rotulos para o treinamento de um detector
YOLOI11 em diferentes cenarios de escassez de rétulos. Diferentemente de abordagens
de SSOD, nas quais os pseudo-rétulos sdo gerados pelo préprio detector durante o trei-
namento, a estratégia avaliada neste trabalho utiliza um modelo de fundacao pré-treinado
como responsavel pela geracdo das anotagdes que serdo utilizadas no treinamento do mo-
delo alvo.
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3. Geracao de Rotulos com Modelos de Fundacao

3.1. Segment Anything Model 3

O Segment Anything Model 3 (SAM3) [Carion et al. 2025] é um modelo de fundagao
treinado em larga escala para segmentacdo de imagens. O modelo utiliza uma arquite-
tura baseada em transformers capaz de produzir mdscaras de segmentacido a partir de
instrucdes semanticas fornecidas na forma de prompts textuais. Apesar de ser projetado
para segmentacdo, as mascaras geradas pelo modelo podem ser convertidas em caixas
delimitadoras, permitindo sua aplicacdo em tarefas de deteccdo de objetos. A escolha
do SAM3 neste trabalho foi motivada pelo seu lancamento recente e pelo niimero ainda
reduzido de estudos investigando sua utilizacdo como gerador de pseudo-rétulos para trei-
namento de detectores de objetos.

Neste trabalho, o SAM3 ¢ utilizado como gerador automatico de pseudo-rétulos.
Diferentemente das abordagens tradicionais de SSOD, nas quais o proprio detector pro-
duz as anotacdes utilizadas durante o seu treinamento, os rétulos sdao gerados por um
modelo externo pré-treinado. Esse desacoplamento elimina o ciclo de realimentagao res-
ponsavel pelo fendmeno de viés de confirmacdo observado em métodos baseados em
pseudo-rotulacdo, em que pseudo-rétulos de baixa qualidade degradam o desempenho do
modelo ao serem utilizados no treinamento. Além disso, a gerac@o de rétulos pode ser re-
alizada de forma offline, antes do treinamento do detector, evitando a introdugao de etapas
adicionais e potencialmente custosas durante o processo de treinamento.

A Figura 1 apresenta uma comparagcdo entre o fluxo tradicional de pseudo-
rotulagcdo utilizado em SSOD e a abordagem adotada neste trabalho. No caso da Fi-
gura 1(a), o préprio detector produz rétulos para o seu treinamento, formando um ciclo
de realimentacdo que pode reforcar erros do modelo. Ja na Figura 1(b), esse fluxo € que-
brado em dois momentos ¢ = 0, em que o SAM3 gera os pseudo-rétulos, e ¢ = 1 em
que esses dados recém rotulados sdo utilizados no treinamento. Essa separacdo permite
ndo somente a eliminagcdo da realimentacdo do erro, como também a possibilidade de
operacdo offline, nao incorrendo custo adicional em tempo de treinamento.

A estratégia avaliada neste trabalho pode ser interpretada como uma forma de
transferéncia indireta de conhecimento, em que um modelo de fundacdo de grande porte
¢ utilizado para gerar anotacdes destinadas ao treinamento de um detector mais leve e
especializado. Ferramentas como a biblioteca autodistill [Roboflow 2023] implementam
essa ideia, fornecendo acesso a destilacdo de modelos de fundacdo para diferentes ar-
quiteturas de destino. Entretanto, devido ao lancamento recente do SAM3, a biblioteca
ainda nao oferecia suporte a esse modelo durante a realizagdo deste trabalho. Por esse
motivo, foi utilizado um fluxo simplificado para geragao automadtica de pseudo-rétulos
diretamente pelo SAM3.

3.2. Geracao de Pseudo-Rétulos

A geracgdo de pseudo-rétulos € realizada em uma etapa prévia ao treinamento do detector.
Todas as imagens do conjunto de treinamento sdo processadas pelo SAM3, que produz
segmentacoes a partir de prompts textuais correspondentes as classes do conjunto de da-
dos. Neste trabalho, foram utilizadas como prompts as tradugdes diretas do nome de cada
classe do conjunto utilizado para o idioma portugués. Essa escolha busca reduzir a in-
fluéncia de vieses associados ao processo de producao de prompts mais complexos, além
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Figura 1. Comparacao entre o fluxo tradicional de geracao de pseudo-rétulos e
o método adotado neste trabalho.

de aproximar a avaliacdo de um cendrio mais automatizado de geragao de rétulos, sem ne-
cessidade de ajustes humanos possivelmente dependentes de conhecimento especialista.
As madscaras resultantes sao convertidas em caixas delimitadoras e filtradas por meio de
um limiar de confianca 7. As anotacdes aceitas sao entdo convertidas para o formato
COCO [Lin et al. 2014], utilizado pelo detector YOLO durante o treinamento.

4. Avaliacao do SAM3 como gerador de roétulos

4.1. Conjunto de Dados, Métricas e Ambiente Experimental

Os experimentos utilizam o conjunto de dados BDD100OK [Yu et al. 2020], amplamente
utilizado em pesquisas de visdo computacional voltadas a cendrios de condugdo urbana.
O conjunto contém 100 mil imagens anotadas com dez classes de objetos, disponibili-
zadas com uma divisdo de 70% para treinamento, 10% para validacao e 20% para teste.
Optou-se por utilizar esse conjunto de dados para avaliar a estratégia proposta em um
cendrio complexo e mais proximo de aplicacdes reais de detec¢do de objetos urbanos.
O desempenho dos modelos € avaliado pela métrica mean Average Precision (mAP) no
intervalo de Intersection over Union (IoU) de 0,5 a 0,95, adotada neste trabalho por cor-
responder ao padrdo utilizado em benchmarks de detec¢do de objetos [Lin et al. 2014] e
trabalhos de SSOD [Sohn et al. 2020], permitindo avaliar de forma simultanea a capaci-
dade de localizacdo e classificacdo de modelos de detec¢do de objetos. Os experimentos
foram executados em uma GPU NVIDIA RTX A4000.

Os experimentos utilizam a implementacdo oficial do detector YOLOI11

5



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
18° Simpdsio Brasileiro de Computagéo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP 2026)

nano [Jocher and Qiu 2024]. Diferentes casos de treinamento sao avaliados variando a
propor¢cao de dados rotulados manualmente e pseudo-rotulados, buscando explorar di-
ferentes cendrios de escassez de rotulos. Além disso, os experimentos consideram di-
ferentes valores para o limiar de confianca utilizado na filtragem dos pseudo-rétulos,
7 € {0,5;0,7;0,9}. Cada configuragdo experimental foi executada 3 vezes, com dife-
rentes inicializacdes aleatdrias, exceto no caso hibrido total devido ao elevado custo as-
sociado. A partir dos resultados obtidos, sdo calculados valores de média e intervalo de
confianca para as métricas avaliadas, com o objetivo de mitigar o impacto de variacdes
estocasticas na andlise comparativa entre as configuracoes.

As diferentes estratégias de rotulacdo avaliadas sdo apresentadas na Tabela 1 e
descritas em seguida.

Tabela 1. Configuracoes utilizadas nos experimentos com pseudo-rétulos gera-

dos pelo SAM3.
Rotulados Pseudo-rotulados Descartados
Modalidade (%) (%) (%)
Supervisionado 1 N/A 99
Supervisionado 2 N/A 98
Supervisionado 5 N/A 95
Supervisionado 10 N/A 90
Hibrido Simétrico 1 1 98
Hibrido Simétrico 2 2 96
Hibrido Simétrico 5 5 90
Hibrido Simétrico 10 10 80
Hibrido Total 1 99 0
Hibrido Total 2 98 0
Hibrido Total 5 95 0
Hibrido Total 10 90 0
Pseudo-rotulado 0 1 99
Pseudo-rotulado 0 2 98
Pseudo-rotulado 0 5 95
Pseudo-rotulado 0 10 90

Supervisionado: treinamento utilizando apenas dados rotulados manualmente, servindo
como caso de referéncia para comparagdo com os outros cendrios avaliados.

Hibrido Simétrico: uso de quantidades iguais de dados rotulados manualmente e pseudo-
rotulados, sendo os dados restantes descartados. Permite avaliar o impacto dos pseudo-
rétulos em condi¢des de igualdade entre os volumes de dados rotulados manualmente e
pseudo-rotulados.

Hibrido Total: uso de uma pequena fracdo de dados rotulados manualmente e pseudo-
rotulos para todo o restante do conjunto, ndo havendo descarte de dados. Representa
cendrios com escassez de rétulos, porém com abundancia de dados sem anotacoes.

Pseudo-rotulado: treinamento realizado utilizando apenas anotacOes geradas pelo
SAM3, representando um caso extremo de escassez de rotulos produzidos por humanos.
4.2. Comparacao entre Estratégias de Treinamento

Com o objetivo de contextualizar os valores de desempenho de detecgdo observados nos
cendrios avaliados neste trabalho, a Tabela 2 apresenta resultados de referéncia para o
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treinamento puramente supervisionado utilizando volumes crescentes de dados rotulados
manualmente, variando de 1% até 100% do conjunto de treinamento.

Tabela 2. Desempenho do treinamento supervisionado considerando diferentes
proporcoes de dados rotulados manualmente.

Dados Rotulados (%) 1 2 5 10 25 50 75 100
mAP 50-95 0,1153 0,1386 0,1664 0,1996 0,2285 0,2455 0,2549 0,2587

Os resultados observados indicam um aumento progressivo do desempenho a me-
dida que o volume de dados utilizado é aumentado, como esperado. Nota-se também
que o modelo treinado com o conjunto de dados completo obteve um mAP de 00,2587,
representando uma referéncia de limite superior de desempenho para as outras estratégias
avaliadas neste trabalho.

A Figura 2 apresenta a comparagdo entre as estratégias supervisionada, hibrida
simétrica, hibrida total e pseudo-rotulada considerando 7 = 0,5. Para todos os percentu-
ais de dados rotulados manualmente avaliados, a configurac@o hibrida simétrica apresenta
desempenho superior ao treinamento puramente supervisionado, com ganhos de até 11%
quando apenas 5% dos dados possuem rétulos produzidos por humanos. Nesse cendrio,
a configuracdo hibrida simétrica atinge 73,9% do desempenho obtido pelo treinamento
supervisionado utilizando 100% dos dados rotulados manualmente, enquanto o cendrio
hibrido total alcanca 83,7% desse valor utilizando apenas 5% de anotagdes humanas. Adi-
cionalmente, observa-se que os desempenhos sdo consistentes entre diferentes execucoes
dos experimentos, ndo gerando sobreposi¢ao entre os intervalos de confianga observados,
o que refor¢a a robustez dos resultados.

Dados pseudo-rotulados utilizados (%)

2 4 6 8 10
(173 E— — —
0,2
n 0,184
<
20,16
3
£ 0,141
0121 =—e— Supervisionado
! == Hibrido Simétrico
01 =@ Hibrido Total
’ Pseudo-rotulado

2 4 6 8 10
Dados rotulados manualmente utilizados (%)

Figura 2. Comparacao de desempenho de deteccao entre os cenarios supervisi-
onado, hibrido simétrico, hibrido total e pseudo-rotulado (= = 0,5). O eixo
inferior refere-se a proporcao de dados rotulados manualmente destinada
ao treinamento, enquanto o eixo superior apresenta a proporcao de dados
pseudo-rotulados utilizados e aplica-se apenas a curva do caso de treina-
mento exclusivamente pseudo-rotulado.

Observa-se também que o cendrio hibrido total mantém desempenho relativa-
mente estivel, mesmo com variagdes na quantidade de dados rotulados manualmente,
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indicando que grandes volumes de pseudo-rétulos podem reduzir a dependéncia do trei-
namento em relacdo a rétulos humanos. Por outro lado, o treinamento exclusivamente
pseudo-rotulado apresenta desempenho inferior aos cendrios hibridos, embora ainda seja
capaz de promover aprendizado ao detector mesmo na auséncia completa de anota¢des
manuais. Esse resultado aponta para uma possivel introdu¢ao de informacdes impreci-
sas ao processo de treinamento com o uso de pseudo-rétulos, possivelmente limitando a
contribui¢do desses rétulos ao aprendizado do modelo. Para investigar a qualidade das
anotacdes automaticas, foi realizada uma comparacao entre os pseudo-rotulos gerados
pelo SAM3 e os rétulos do conjunto BDD 100K, apresentada na Tabela 3.

Tabela 3. Analise de qualidade dos pseudo-rotulos gerados pelo SAM3 em
comparacao aos rétulos manuais do conjunto BDD100K (7 = 0,5).

Métrica Valor
ToU médio 0,33

IoU > 0,5 (%) 38,39
Precisio (%) 46,02

Falsos positivos (%) 53,98

Os resultados apresentados na Tabela 3 indicam que os rétulos gerados pelo
SAM3 apresentam alinhamento limitado com os rétulos do BDD100K, com IoU médio
de 0,33 e menos de 40% das caixas apresentando sobreposi¢do superior a 0,5. A pre-
cisdo de deteccdo inferior ao valor de 50% e elevada taxa de falsos positivos apontam
para relevante producdo de detec¢des incorretas, que ndo correspondem aos objetos ob-
servados nos dados de referéncia. Tais métricas sdo consistentes com a hipétese de
geracdo de ruido de rétulos devido a limitacdo do modelo gerador das anotagdes au-
tomaticas. Esses resultados também sao consistentes com limitagdes apontadas por Ca-
rion et al. [Carion et al. 2025]

A Figura 3 apresenta exemplos que ilustram esse cendrio, comparando as
anotacdoes manuais com pseudo-rotulos produzidos pelo SAM3 e predicdes geradas
por um modelo YOLO treinado na configuracdo hibrida simétrica. Para facilitar a
visualizacdo, apenas as anotacdes e predi¢oes referentes a classe “car’” foram sinalizadas
na imagem. E possivel observar que o SAM3 produz pseudo-rétulos ruidosos, gerando
deteccdes incorretas e omitindo objetos presentes na cena, o que se agrava a medida que
o valor do limiar de confianca aumenta. Esse comportamento é consistente com os resul-
tados apresentados na Tabela 3 ao ilustrar casos de baixa precisao e falsos positivos.

Apesar da baixa qualidade dos pseudo-rétulos gerados pelo SAM3, as predicoes
geradas pelo YOLO treinado em configuragéo hibrida simétrica, utilizando 5% de dados
com anotacdes manuais, demonstram capacidade de capturar objetos ndo identificados
pelo modelo de referéncia supervisionado. Como ilustrado na Figura 3, um veiculo de
menor escala na cena € ignorado pelo modelo puramente supervisionado, mas € detectado
pelo modelo hibrido. Adicionalmente, o modelo puramente supervisionado identifica
incorretamente uma caminhonete, que seria da classe equivalente “fruck”, como um carro,
enquanto o modelo hibrido nao comete o mesmo erro.

Apesar dos resultados absolutos observados serem inferiores aos alcancados nos
cendrios supervisionado e hibrido simétrico, a viabiliza¢do do treinamento em cendrios
de escassez completa de dados rotulados manualmente apresenta relevancia préatica em
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YOLO Supervisionado SAM3 (1=0.9) YOLO Hibrido (1=0.9)

Figura 3. Comparacao qualitativa entre anotagdoes manuais referentes apenas a
classe carro, produzidas pelo SAM3 e predicoes do modelo YOLO treinado
na configuracao hibrida simétrica utilizando 5% de dados rotulados manu-
almente. Predicoes consideram filtragem por confianca com limiar - = 0,5
er=009.

aplicacdes nas quais a producdo de rétulos € invidvel. Nessas situacdes, a técnica avaliada
pode atuar em etapas iniciais do aprendizado, sendo possivel uma alternativa as abor-
dagens de solu¢do ao problema de cold start, comumente relevante em contextos como
aprendizado ativo [Jin et al. 2022]. Entretanto, o desempenho do modelo treinado por
esse tipo de abordagem depende da qualidade dos pseudo-rétulos utilizados no treina-
mento. Dessa forma, a sele¢cdo adequada dos critérios de filtragem de pseudo-rétulos é
uma etapa importante para o desenvolvimento dos sistemas avaliados na presente anélise.

4.3. Impacto do Limiar de Confianca no Desempenho de Treinamento

O limiar de confianca 7 utilizado na filtragem dos pseudo-rétulos define a quantidade e a
diversidade das anotagdes utilizadas no treinamento. Valores mais baixos de 7 tendem a
incluir um maior nimero de pseudo-rétulos, potencialmente mais ruidosos, enquanto va-
lores mais elevados levam a priorizacao de predi¢des com maior confianga em detrimento
da quantidade de dados disponiveis para aprendizado.

A Figura 4 apresenta o impacto da varia¢do do limiar de confianca sobre o ganho
relativo de desempenho das configuracdes hibrida simétrica e pseudo-rotulada em relacao
ao caso supervisionado. A andlise ilustra os quatro volumes de dados utilizados neste
trabalho, 1%, 2%, 5% e 10% do conjunto de treino. Nas configuragdes hibrida simétrica e
supervisionada, esse percentual refere-se aos dados rotulados manualmente, enquanto no
cendrio pseudo-rotulado, refere-se ao volume de anotacdes geradas pelo SAM3.

Observa-se que o impacto da variag@o do limiar de confianga no regime puramente
pseudo-rotulado difere de acordo com o volume de dados utilizado. O alargamento dos
intervalos de confianca associado ao aumento de 7 sugere que o critério de selecdo de
pseudo-rétulos mais rigoroso introduz instabilidade ao sistema, o que é corroborado pela
Tabela 4. Ao variar 7 de 0,7 para 0,9, observa-se um crescimento de 14,33% na quanti-
dade de imagens sem objetos e uma reducdo de 5,93 na média de objetos por imagem.
Devido a escassez de anotagdes por imagem promovida pelo procedimento de filtragem, a
informacao utilizada para guiar o aprendizado do modelo torna-se limitada, aumentando
o impacto de fatores estocdsticos como a inicializacao dos parametros do modelo treinado
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-204

5% dos dados 10% dos dados
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A mAP em relacdo ao supervisionado (%)
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Limiar de confianca (t) Limiar de confianca (T)

Figura 4. Variacao relativa de desempenho em relagcao ao cenario supervisionado
para diferentes valores do limiar de confianga 7 considerando o uso de 1%,
2%, 5% e 10% de dados. Valores positivos indicam desempenho superior
ao cenario supervisionado considerando a mesma proporcao de dados
rotulados manualmente, enquanto valores negativos indicam desempenho
inferior.

e o procedimento de amostragem dos dados utilizados.

Nos cendrios de disponibilidade de apenas 1% e 2% de dados com rétulos, a baixa
disponibilidade de dados ja introduz instabilidade e alta sensibilidade a efeitos provenien-
tes de aleatoriedades do treinamento. Por outro lado, os casos com maior disponibilidade
de dados ilustram cendrios mais estaveis, em que a informagao obtida pelos dados € sufici-
ente para reduzir o impacto de efeitos externos. Mesmo assim, observa-se que, ao alcangar
valores de 7 mais elevados, os intervalos de confianca das configura¢des pseudo-rotulada
e hibrida simétrica aumentam. Esses resultados indicam que priorizar exclusivamente
pseudo-rétulos de alta confianca ndo promove ganhos de desempenho que superem o be-
neficio de ter um maior volume de dados, mesmo que apresentem algum nivel de ruido.

Tabela 4. Impacto do limiar de confianca 7 na densidade de objetos por imagem
e numero de imagens sem objetos para rétulos manuais e pseudo-rotulos
gerados pelo SAM3.

Fonte dos rotulos T Objetos por imagem Imagens sem objetos (%)

Roétulos manuais N/A 18,38 0,20
Pseudo-rotulos 0,5 15,35 0,72
Pseudo-rétulos 0,7 9,28 2,33
Pseudo-rotulos 0,9 3,35 16,66

No cenario hibrido simétrico, observa-se uma sensibilidade ainda mais acentuada

10



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
18° Simpdsio Brasileiro de Computagéo Ubiqua e Pervasiva (SBCUP 2026)

a escolha do limiar de confianca. Para os valores de 7 = 0,5 e 7 = 0,7, a contribuicdo dos
pseudo-roétulos ao processo de aprendizado € positiva, mantendo o desempenho médio da
configuracdo superior ao do caso puramente supervisionado e com intervalos de confiancga
que ndo se sobrepdem aos obtidos nesse cendrio. Entretanto, ao adotar o valor mais
restritivo de 7 = 0,9, o modelo hibrido sofre uma degradacdo no seu desempenho em
todos os volumes avaliados, obtendo resultados médios iguais ou inferiores ao do caso
supervisionado e com intervalos de confianca que passam a se sobrepor aos obtidos nesse
cendrio.

Apesar das diferencas observadas no comportamento das configuracdes avalia-
das, os resultados indicam que a reducdo severa da quantidade de anotag¢des disponiveis
para o treinamento, provocada pelo aumento do limiar de confianca, compromete os
beneficios promovidos pela introdu¢do de maiores volumes e maior diversidade pelos
pseudo-rétulos.

5. Conclusao

Este trabalho investigou o uso de modelos de fundag¢ao como fonte de pseudo-rétulos para
o treinamento de detectores de objetos de um estidgio em cendrios de escassez de dados
rotulados. Em particular, foi avaliado o uso do Segment Anything Model 3 (SAM3) como
gerador automatico de anotagdes para o treinamento de um modelo de detec¢cao YOLO11.

Os resultados obtidos indicam que o uso de pseudo-rétulos gerados pelo SAM3 é
capaz de gerar ganho de desempenho para o treinamento do detector quando combinado
a uma pequena quantidade de dados rotulados manualmente. Nos experimentos realiza-
dos, estratégias hibridas que combinam dados rotulados e pseudo-rotulados apresentaram
desempenho superior ao treinamento puramente supervisionado quando considerada a
mesma quantidade de dados rotulados manualmente.

Adicionalmente, observou-se que detectores treinados exclusivamente com
pseudo-rotulos gerados pelo SAM3 sdo capazes de aprender mesmo na auséncia com-
pleta de dados rotulados por humanos. Embora o desempenho obtido nesse cenério seja
inferior ao observado quando se utilizam anotagdes manuais, os resultados indicam que
modelos de fundacdo podem ser utilizados como ponto de partida para o treinamento de
detectores em cendrios de cold start.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar o impacto de diferentes estratégias
de construcao de prompts textuais na qualidade dos pseudo-rétulos gerados, assim como
explorar o uso de modelos de fundagdo para geracdo de pseudo-rétulos em outros cendrios
de aprendizado com poucos rétulos, como nos casos de aprendizado federado e aprendi-
zado ativo.
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