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Abstract. Deep Learning-based Semantic segmentation is a task of utmost im-
portance in visual perception for autonomous mobile robots. However, great
part of the current research explores single-frame perception. This approach,
besides neglecting the possibilities offered by the use of temporal data, leads to
unstable models. In light of that, and considering the high cost of data labeling,
new learning alternatives try to leverage the widely-available non-labeled tem-
poral data. Therefore, in this work, we study the application of a self-supervised
auxiliary supervision strategy for the promotion of temporal stability in seman-
tic segmentation models. The results demonstrate that this strategy promotes
model’s precision and stability, even when utilizing data from distinct datasets.

Resumo. Segmentacdo semdntica por meio de Deep Learning tem extrema im-
portdncia na percepgdo visual para robdés moveis autonomos. Contudo, grande
parte da pesquisa atual se baseia percep¢do quadro-a-quadro. Tal abordagem,
além de negligenciar as possibilidades oferecidas pelo uso de dados tempo-
rais, resulta em modelos instdveis. Diante disso, e do alto custo do processo de
rotulagdo, novas alternativas de aprendizado exploram a ampla disponibilidade
de dados temporais ndao-rotulados. O presente trabalho estuda a aplicagcdo de
supervisdo auxiliar auto-supervisionada para promogdo da estabilidade tempo-
ral em modelos de segmentagdo. Os resultados demonstram que tal estratégia
promove a precisdo e estabilidade, mesmo utilizando dados de bases distintas.

1. Introducao

Segmentagdo semantica pode ser definida como uma tarefa de classificagdo densa,
em que a cada pixel de uma imagem é associada uma dada classe. Solugdes inici-
ais propunham a extracdo manual de caracteristicas das imagens — descritores HOG e
SIFT [Seyedhosseini and Tasdizen 2016], assim como medidas estatisticas de média e
entropia[Shinzato and Wolf 2010]-, seguida por uma etapa de classificagdo. Tais aborda-
gens, contudo, além de envolverem passos separados para extracdo e classificacdo, apre-
sentavam limitagdes em cendrios para os quais as mesmas nao haviam sido calibradas.

Com o advento das técnicas de Deep Learning e, mais especificamente, das Re-
des Neurais Convolucionais (CNNs), obervou-se uma mudanca de paradigma no tocante
ao desenvolvimento de modelos de segmentagdo. Um passo importante nesse sentido
foi dado no ano de 2015, com a proposi¢ao das Fully Convolutional Networks (FCNs)



[Long et al. 2015], as primeiras a abordar a segmentagcdo semantica como uma tarefa de
classificacdo densa de imagens, segundo a 6ptica do Deep Learning.

Com base em tais avancos, e em trabalhos correlatos (U-net
[Ronneberger et al. 2015] e Segnet [Badrinarayanan et al. 2017]), fez-se possivel a
segmentacdo de imagens em quaisquer resolucdes, de forma automadtica e fim-a-fim
(end-to-end). Dessa forma, atingiu-se um novo patamar em termos de precisdo, dando
origem uma linha de pesquisa dedicada a atingir valores cada vez maiores de acuricia.

Contudo, os ganhos em precisao sao usualmente obtidos ao custo de arquitetu-
ras mais complexas e altos requisitos computacionais, tornando tais modelos inaptos a
aplicacdes com poder computacional limitado e que exijam percep¢do em tempo real,
como € o caso de robds mdveis autdbnomos e, mais especificamente, veiculos autdbnomos.
Como consequéncia, tem-se observado um interesse crescente na proposi¢ao de modelos
leves e rapidos, ou seja, voltados a eficiéncia. Tais estratégias t€ém por objetivo garantir
a percep¢ao do ambiente em tempo habil, permitindo, por exemplo, identificar possiveis
situacodes de risco e dar ao sistema tempo hébil para agir de modo a evitar maiores danos.
Tal caracteristica é particularmente importante no contexto de veiculos autdbnomos.

Entretando, independentemente da linha adotada (precisao ou eficiéncia), a maior
parte das contribui¢des t€m como foco a percep¢do quadro-a-quadro, ndo considerando
dados temporais (quadros sequenciais) no processamento do modelo. Isso leva a modelos
com consideravel instabilidade, tanto em curto quanto em longo prazos (figura 1). Outro
ponto que merece atencao diz respeito as métricas utilizadas por tais modelos, que consi-
deram apenas a precisao local como forma de avaliacdo. Em aplica¢des de processamento
em tempo real e sistemas criticos, contudo, a estabilidade se faz tdo importante quanto a
precisdo e, dessa forma, também deve ser avaliada.
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Figura 1. Modelos de percepc¢ao quadro-a-quadro podem resultar em instabili-
dade em (a) curto e (b) longo prazos. Melhor visualizado em cores.

Finalmente, a maior parte da literatura em segmentacdo semantica baseada em
Deep Learning faz uso da abordagem de aprendizado supervisionado, partindo do pres-
suposto da disponibilidade de rétulos para os dados a serem aplicados no treinamento e
valida¢dao dos modelos. Para bases de tamanho reduzido, tal suposicao € razodvel. Con-
tudo, quando consideramos, por exemplo, bases de dados referentes a ambientes urbanos
para navegagdo autdnoma, o cendrio muda completamente. Tais conjuntos sa0 compostos



por milhares de imagens obtidas a partir de centenas, ou mesmo milhares de trechos de
videos capturados sob diferentes condi¢Oes e contendo diferentes classes de elementos.
Enquanto tais caracteristicas sdo benéficas do ponto de vista do poder de representativi-
dade dos dados, sua dimensao torna impraticavel a rotulacao completa da base — contexto
que ja recebeu a denominagado de “curse of dataset annotation” [Xie et al. 2016].

Diante de tal cendrio, faz-se necessdrio o uso de abordagens de aprendizado al-
ternativas, que explorem o potencial da grande disponibilidade de dados sequenciais nao
rotulados para aprimorar a estabilidade de modelos de segmentac¢do, sem a necessidade de
processos dispendiosos de rotulacao e sem comprometer a eficiéncia de tais arquiteturas.

Nesse sentido, o uso de aprendizado auto-supervisionado, atrelado a estratégias
de supervisdo auxiliar para promoc¢do da consisténcia temporal, € uma alternativa pro-
missora, recente, € ainda pouco explorada na literatura. Nosso objetivo neste estudo €
verificar a aplicacdo de tal estratégia a modelos de segmentacdo eficientes baseados em
percepcao quadro-a-quadro, de modo a avaliar o impacto da mesma tanto na precisao,
quanto na estabilidade dos modelos em questdo. Diferentes cendrios sdo avaliados, con-
siderando: (i) diferentes ponderacOes das componentes de precisdo e estabilidade nas
func¢ao de custo do modelo; (ii) bases de dados de diferentes origens para uso na tarefa de
supervisdo auxiliar — ambas relacionadas a percep¢cao em ambiente urbano.

2. Trabalhos Relacionados

A seguir, sdo apresentados os principais trabalhos relacionados, no tocante ao projeto ori-
entado a eficiéncia, métricas alternativas de avaliacdo e aprendizado auto-supervisionado.

2.1. Modelos Orientados a Eficiéncia

Apesar de recente, a linha de pesquisa em segmentacdo semantica voltada a eficiéncia
¢ bastante vasta. As principais abordagens podem ser divididas, segundo o nivel de
aplicacdo, em: estratégias a nivel de entrada, nivel de operacao e nivel de arquitetura.

Neste trabalho, utilizamos como base uma estratégia a nivel de arquitetura que
envolve o uso de extratores de caracteristicas assimétricos. Particularmente, estruturas
multi-encoder assimétricas, em que cada ramificag@o possui profundidades e larguras par-
ticulares, tém sido amplamente adotadas, com destaque a familia de modelos BiSeNet.

Proposta em 2018, o modelo BiseNet [ Yu et al. 2018] realiza a extracao de carac-
teristicas através de dois ramos de codificacdo com estruturas e finalidades diferentes. O
ramo de codificagdo espacial possui poucas camadas de processamento e trabalha com
mapas com maior dimensionalidade, visando a extragdo de informag¢des com maior ri-
queza estrutural. O ramo contextual, por outro lado, possui uma estrutura de processa-
mento mais profunda e com menores dimensdes, a fim de captar maior riqueza semantica.
Dentre as diversas adaptacdes propostas ao modelo original, no presente estudo emprega-
mos o modelo BiseNet V2 [Yu et al. 2021] como base para os experimentos.

2.2. Métricas Alternativas de Avaliacao

Desde a proposi¢do dos primeiros modelos de Deep Learning voltados a Segmentagdo
Semantica, a métrica Interseccdo sobre Unido (Intersection over Union, IloU)
[Everingham et al. 2015] vem sendo adotada como a principal forma de avaliacao.



Contudo, a precisao a nivel de pixel pode, intrinsecamente, ser uma medida equi-
vocada. De fato, [Shi et al. 2022] argumenta que em regides proximas a bordas entre
classes h4 alta incidéncia de erros de rotulagdo (por agentes humanos), enquanto segundo
[OrSi¢ and §egvié 2021] tais regides representam o maior nimero de pixels presentes nas
imagens. Sendo assim, partindo da suposicao que os rétulos podem estar enviesados, nao
¢ vidvel avaliar a precisdo de forma direta, ou ainda, avaliar somente medidas de precisao.

Outra limitac¢do inerente as métricas de avaliagdo tradicionais € a auséncia da
nocao de temporalidade. Nesse sentido, trabalhos recentes no ramo da Segmentacdo
Semantica voltada a percep¢do em ambientes urbanos tém aplicado a métrica denomi-
nada Consisténcia Temporal (Temporal Consistency, TC) — equacdo 1 — como forma de
avaliacdo da estabilidade das previsdes do modelo — Tabela 1.

TCt = m[oU(mt,ﬁ”Lt) (1)

Em que m; € a saida original no tempo t e m; é a saida propagada do tempo
t — 1 para t. Cabe ainda ressaltar que qualquer métrica poderia ser utilizada no lugar de
mloU, a depender da finalidade. Seu valor médio é obtido por meio do cédlculo da média
considerando todos os 7" quadros em um dado video, como na equagao 2.

1 T

Embora recente e pouco adotada, tal métrica tem papel essencial na avaliacao
de modelos de percepcao voltados a aplicacdes que exigem estabilidade temporal, como
veiculos autdonomos.

Tabela 1. Valores de Consisténcia Temporal relatados por contribuicoes recentes
na area de Segmentacao Semantica de ambientes urbanos.

Ano Método Backbone Pré-treinamento  Resolu¢do mloU (Cityscapes) TC
Val Test

2020 MobileNetV2+ALL [Liu et al. 2020] MobileNetV2 73.9 69.9

2021 STT-BiSel8 [Li et al. 2021] ResNet18 75.8 71.4

2021 CSRNet [Xiong et al. 2021] ResNet18 Cityscapes 1024x2048 75.9 75.3

2.3. Aprendizado Auto-Supervisionado

Apesar de intuitivo, o uso de aprendizado supervisionado nem sempre € possivel. Em
cenarios de escassez de rotulos e abundancia de dados nao-rotulados, faz-se necessaria a
exploragdo de métodos de aprendizado que explorem o potencial presente em tais dados.

O paradigma de aprendizado auto-supervisionado propde a exploracdo somente
de dados nao-rotulados, visando a extrair representacdes uteis a partir dos mesmos.
Usualmente, aplica-se algum tipo de transformagdo aos dados brutos, como rotagdes
ou remo¢ao de determinadas regides, de modo que o modelo tente, durante o pro-
cesso de otimizacdo, recuperar o dado original ou identificar a transformacao aplicada
[Zhang et al. 2016, Lee et al. 2017]. Embora seja geralmente adotado como etapa de pré-
treinamento, o aprendizado auto-supervisionado pode ser empregado para promover a
otimizac¢ao do modelo na prépria etapa de treinamento. A estratégia estudada no presente



trabalho se aproxima daquelas utilizadas em [Varghese et al. 2020, Varghese et al. 2021,
Liu et al. 2020], em que aprendizado auto-supervisionado € aplicado como supervisao
auxiliar para penalizar previsdes consecutivas inconsistentes.

Entretanto, os casos anteriores utilizam dados do mesmo dominio para o cdlculo
das diferentes componentes da funcao de custo. Nosso estudo, portanto, tem como uma de
suas principais contribuicdes a investigacdo do uso de dados de diferentes dominios para
calculo das componentes de precisdo e consisténcia durante o processo de otimizacao.

3. Proposta

Diante do exposto, a proposta do presente estudo é verificar a efetividade de uma fungao
de supervisao auxiliar (7C Loss) para promog¢ao da consisténcia temporal de um modelo-
base (BiSeNet V2). A configuracdo proposta € ilustrada na figura 2.

Figura 2. Modelo proposto, construido com base na arquitetura BiseNet V2.

Diferentemente de contribuicdes anteriores, além da influéncia dos pesos
atribuidos a cada componente na funcdo de perda, estudamos o uso de diferentes ba-
ses de dados para o cdlculo das diferentes fungdes de custo empregadas no processo de
otimizacao — enquanto a entrada principal (in) provém da base A, as entradas auxiliares
(z¢—1 e x¢) podem ser selecionados a partir das bases A ou B (ndo simultaneamente).

O procedimento empregado para o cdlculo da fungdo de custo auxiliar € ilustrado
no diagrama da figura 3. Dadas as entradas sequenciais x;_1 € x;, € cdlculado o fluxo
optico 0,1 _, 4, por meio da rede FlowNet 2.0 [Ilg et al. 2017]. Em seguida, o mapa de
segmentacdo gerado para o quadro no tempo ¢ — 1 (s;_1) € propagado para o tempo ¢ por
meio do fluxo éptico previamente calculado, gerando o mapa s,_,. Finalmente, calcula-se
a similaridade entre a saida gerada para o tempo ¢ (s;), e a saida propagada (s;_,).

X, — Fluxo (S ~ S Fungdo de
L ——| Propagagdo |[——| . 7.
X, ——— Optico Similaridade

TC Loss

Figura 3. Etapas de calculo da consisténcia temporal como supervisao auxiliar.

Cabe ressaltar que, durante a inferéncia, as estruturas auxiliares utilizadas para
treinamento sao descartadas. Desse modo, ndo hd impacto na eficiéncia do modelo-base.



4. Metodologia

Nesta sec¢do, sao descritas as caracteristicas do ambiente de execucdo, as bases de dados
utilizadas e os procedimentos de treinamento e inferéncia.

4.1. Configuracao

Todos os experimentos foram realizados utilizando o servigco Google Colaboratory — as-
sinatura com acesso a GPU Nvidia Tesla T4 e 12GB de memoéria RAM.

A linguagem Python e a biblioteca Pytorch foram empregadas para
implementagao dos modelos de Deep Learning. Mais especificamente, utilizou-se a bibli-
oteca de codigo aberto MMSegmentation [Contributors 2020], baseada em Pytorch, que
fornece uma grande variedade de modelos-base, arquiteturas e pesos pré-treinados.

4.2. Bases de dados

O presente estudo visa a percep¢ao em ambientes urbanos. Dessa forma, foram selecio-
nadas duas bases de dados que se enquadram nesse contexto: (i) Cityscapes, amplamente
utilizada na literatura da area; (ii) ZED2, capturada pelos autores a partir de um sensor de
visdo estéreo ZED?2 (Fig. 4). Dados de ambas as bases sdo exemplificados na figura 5.

Figura 4. Sensor de visao estéreo ZED2.

Cityscapes ZED2

Figura 5. Exemplos de dados presentes nas bases Cityscapes e ZED2.

4.2.1. Cityscapes

A base de dados Cityscapes [Cordts et al. 2016] é amplamente utilizada na pesquisa em
segmentacdo semantica de ambientes urbanos. Ela fornece dados 2D e de visao estéreo.
além de rétulos esparsos — 5.000 imagens rotuladas com precisdao e 20.000 imagens ro-
tuladas grosseiramente. Quanto a diversidade de dados, a base prové trechos de video
capturados em 50 cidades alemas, em diferentes horas do dia, estagdes do ano e condi¢des
climéticas. Sao fornecidos, ainda, mapas de disparidade referentes a cada cena.



4.2.2. ZED2

O segundo conjunto diz respeito aos dados adquiridos com o sensor ZED2 — Fig. 4. Como
principais caracteristicas, podemos destacar: dados captados em boas condi¢des de visi-
bilidade (dia, com céu limpo ou nublado) e auséncia de rétulos. Assim como no caso da
base de dados Cityscapes, sdo fornecidos mapas de disparidade.

4.3. Treinamento

Seguindo o procedimento adotado em [Varghese et al. 2021], foram empregadas 30
épocas para calibracdo do modelo a partir de pesos pré-treinados na base Cityscapes.
Como otimizador, utilizou-se o método Stochastic Gradient Descent (SGD), com mo-
mentum 0,9 e decaimento 10~*. A taxa de aprendizado inicial foi de 1072, com uma
politica de atualizagio polinomial definida por (1 — ——““—)? com p = 0, 9.

itersmax

Como estratégias de aumento de dados, utilizou-se: corte (random crop), espelha-
mento (random flip), distor¢ao fotométrica, normalizac¢do e preenchimento (padding).

Por conta das limitagdes de memoria e processamento, adotou-se um batch size
igual a 4. No tocante a resolucao, foram utilizadas imagens com dimensdes 256 x 256.

4.4. Inferéncia

A inferéncia € realizada em imagens com resolu¢do 512 x 1024, sem técnicas de aumento
de dados. Avalia-se a precisao e consisténcia dos modelos com base no valor médio da
Interseccao sobre Unido (mloU) e na Consisténcia Temporal (7C), respectivamente.

5. Resultados Experimentais

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos, tanto em termos de precisao (mloU),
quanto de estabilidade (7C). Avalia-se a influéncia do peso atribuido a fungdo de custo
auxiliar (consisténcia temporal) e da base de dados utilizada para o seu célculo.

Para estudar a influéncia do peso atribuido a funcao de consisténcia temporal, sdo
considerados os valores de 0,3, 0,5 e 0,7. A figura 6 ilustra os resultados médios tanto
em termos de precisdo, quanto em termos de consisténcia temporal.

Para a base ZED2, observa-se um compromisso entre precisao e estabilidade, de
modo que quanto maior o peso atribuido a fun¢do de custo auxiliar, maior € a consisténcia
temporal e menor a precisdo atingidas. Para a base Cityscapes, contudo, o uso de um
peso maior resultou na melhoria de ambas as métricas. Finalmente, enquanto para a base
Cityscapes houve melhoria da precisao em todos os casos, o uso da base de dados ZED2
sO apresentou resultados satisfatérios para o menor peso utilizado.

As figuras 7 e 8 validam a andlise anterior, permitindo uma avaliacdo mais de-
talhada — por classe — dos resultados. Observa-se pela figura 7 que, de modo geral, a
aplicacao da funcdo de custo auxiliar promoveu o aumento da precisdo das configuracdes
envolvendo a base Cityscapes. No caso da base ZED2, por outro lado, a atribuicdo de
importancias maiores a funcdo de custo auxiliar resultou na degradacdo do desempenho.
Uma observagdo interessante, contudo, ¢ que o uso da base de dados ZED?2 (peso 0, 3)
entregou melhoria significativa da precisdo para as classes pessoa, bicicleta e carro. Em
particular, os resultados para a classe pessoa até mesmo ultrapassaram os obtidos com
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Figura 6. Resultados de (a) precisao e (b) estabilidade para as configuracoes tes-
tadas. A linha tracejada define o valor de referéncia (modelo pré-treinado).

a base Cityscapes. Tais resultados sao favoraveis a configuracio ZED2 (0, 3), dada a
importancia de tais classes a navega¢ao segura em ambientes urbanos.

A analise dos resultados da figura 8 evidencia um comportamento consistente ape-
nas para a base Cityscapes que, de forma geral, apresentou aumento da consiténcia tem-
poral atrelado ao aumento do peso atribuido a fun¢do de custo auxiliar. Nos demais casos
— ZED2 - houve até mesmo degradagdo da estabilidade do modelo quando considerando
os maiores pesos. Outro resultado interessante, € que novamente destaca a configuragao
ZED2 (peso 0, 3), refere-se as classes bicileta e pessoa, que representam usuarios vul-
neraveis no ambiente urbano, e para as quais os resultados em termos de estabilidade
foram préximos, e até mesmo superiores (classe pessoa) aos das demais configuragdes.

Finalmente, observa-se pela figura 9 que, de modo geral, a base de dados Citysca-
pes promove um processo de calibragem mais robusto. Destaca-se, ainda, que apesar de
ter alcangado valores de precisao menores do que os obtidos pela base Cityscapes no sub-
conjunto de validacdo, a combinacdo da base ZED2 e do fator de ponderacdo 0, 3 levou a
um aumento de aproximadamente 10 pontos percentuais de precisdo sobre a referéncia.

5.1. Consideracoes

Uma consideragdo importante acerca das andlises realizadas anteriormente € que, por
conta de a métrica de consisténcia temporal ter natureza nao-supervisionada, a corretude
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Figura 7. Precisao por classe no subconjunto de validacao da base Cityscapes.

dos rétulos ndo tem impacto em seu cdlculo, apenas a consisténcia entre saidas conse-
cutivas. Dessa forma, valores elevados de consisténcia temporal podem advir de erros
de percepcdo consecutivos/consistentes. Sendo assim, é de fundamental importincia a
andlise em conjunto da precisdo do modelo, de forma a garantir que tais valores de esta-
bilidade nao estejam atrelados a valores de precisao degradados.

6. Conclusao

Apesar de promoverem grandes avancos em termos de precisdo e eficiéncia, uma
limitacdo dos modelos de segmentacdo semantica atuais diz respeito a sua instabilidade.
Além disso, a maior parte dos trabalhos na drea emprega aprendizado supervisionado,
apesar de o cendrio ser de escassez de rétulos.

Motivados por tais fatos, neste trabalho estudamos o uso de técnicas de aprendi-
zado auto-supervisionado para aprimoramento da precisao e estabilidade de modelos de
segmentacdo leves, de modo a tirar proveito da grande disponibilidade de dados ndo-
rotulados e das relacdes temporais entre os mesmos. Em particular, nossa principal
contribui¢do frente aos demais trabalhos na area diz respeito ao estudo de diferentes bases
de dados para célculo das supervisdes principal (segmentacao semantica, supervisionada)
e auxiliar (consisténcia temporal, auto-supervisionada).

Segundo os resultados, o melhor desempenho € obtido quando a mesma base
usada no pré-treinamento (Cityscapes) € empregada no calculo da supervisao auxiliar.
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Figura 8. Consisténcia temporal por classe em video demo na base Cityscapes.

Contudo, pode-se destacar como um resultado relevante o fato de a base de dados
ZED?2, combinada a pesos menores, promover tanto a precisdo, quanto a estabilidade ge-
ral do modelo. Isso € uma evidéncia promissora de que o desempenho de um modelo nao
estd limitado a disponibilidade de dados rotulados, ou mesmo ao montante de dados pro-
venientes da base originalmente utilizada para treinamento. Seu aprimoramento — tanto
em termos de precisdo quanto estabilidade — € possivel a partir de novos dados adquiridos
posteriormente, em diferentes condi¢des de captura — sensores, angulo, iluminacao.

A partir de tais conclusdes, é possivel ainda indagarmos se o uso de dados si-
mulados/artificiais podem ter o mesmo efeito benéfico no aprimoramento de modelos
pré-treinados, discussdo esta que reservamos a estudos futuros.
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