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Fusao Multimodal via Atencao Cruzada Bidirecional

para Mapeamento Semantico de Ambientes Internos

Autor: Alternei de Souza Brito

Orientador: Dr. Felipe Gomes de Oliveira

Resumo

O mapeamento semantico é fundamental para robds moveis, pois fornece uma repre-
sentagdo espacial associada a rétulos semanticos que favorecem navegacao e tomada de
decisdo contextualizada. Esta dissertacdo aborda o mapeamento semantico de ambien-
tes internos tratando-o como classificagdo supervisionada de cenas a partir de imagens
RGB e profundidade monocular estimada. Propde-se uma arquitetura multimodal base-
ada em representagdes auto-supervisionadas e fusdo por Atengdo Cruzada Bidirecional
entre aparéncia e geometria. A abordagem ¢é avaliada nos datasets KTH-IDOL2 e COLD
sob protocolos de generalizacdo temporal, varia¢do e interpolagdo de iluminacdo, e
transferéncia entre dominios. Os resultados mostram desempenho elevado e ganhos
consistentes da fusdao multimodal em cendrios desafiadores, além de maior coeréncia
espacial nos mapas semanticos 2D gerados a partir das predi¢des. Essa estratégia con-
tribui para aumentar a confiabilidade da percepcdo em robds méveis em ambientes
internos reais, favorecendo navegacdo e tomada de decisdo sob mudancas fotométricas

e varia¢Oes de dominio, sem exigir sensores adicionais além de uma camera RGB.

Palavras-chave: mapeamento semantico; aprendizado auto-supervisionado; fusdo multi-

modal; atenc¢do cruzada; robética mével.



Fusao Multimodal via Atencao Cruzada Bidirecional

para Mapeamento Semantico de Ambientes Internos
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Orientador: Dr. Felipe Gomes de Oliveira

Abstract

Semantic mapping is fundamental for mobile robots, as it provides a spatial repre-
sentation associated with semantic labels that support navigation and context-aware
decision-making. This dissertation addresses indoor semantic mapping by treating it
as supervised scene classification from RGB images and estimated monocular depth.
We propose a multimodal architecture based on self-supervised representations and
Bidirectional Cross-Attention fusion between appearance and geometry. The approach
is evaluated on KTH-IDOL2 and COLD under protocols of temporal generalization,
illumination variation and interpolation, and cross-domain transfer. Results show high
performance and consistent gains from multimodal fusion in challenging scenarios, as
well as greater spatial coherence in the 2D semantic maps generated from the predic-
tions. This strategy increases the reliability of perception for mobile robots in real indoor
environments, supporting navigation and decision-making under photometric changes

and domain shifts, without requiring additional sensors beyond an RGB camera.

Keywords: semantic mapping; self-supervised learning; multimodal fusion; cross-attention.
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1

INTRODUCAO

mapeamento seméntico em ambientes internos é fundamental para que
robds méveis naveguem e tomem decisdes com seguranga, pois permite
associar significado as regides observadas ao longo da exploracdo. Neste
trabalho, formulamos o mapeamento semantico como um processo em duas etapas: (i)
categorizacdo semantica de cenas a partir de informacao visual e geométrica (imagens
RGB e profundidade) e (ii) projecdo dessas predi¢des sobre a trajetéria do robd para

compor mapas semanticos 2D mais robustos e consistentes.

1.1 Contextualizacao
A compreensdo semantica de ambientes internos é um requisito para que robds méveis
naveguem e tomem decisdes de forma segura, eficiente e inteligente. No contexto de
mapeamento semantico, o robd precisa associar significado as regides observadas e
consolidar essas informagdes ao longo da trajetéria, formando um mapa interpretavel do
ambiente (BALASKA et al., 2020). Uma forma prética de realizar isso é tratar a atribuigdo
de categorias semanticas como um problema de classificagdo de cenas, vinculando cada
predicdo a pose do robd para compor o mapa.

Apesar dos avangos em CNNs e modelos modernos de representacdo visual,
ainda é desafiador manter desempenho sob variac¢des de iluminagdo e mudangas entre
dominios, como diferentes estruturas, rotas e condi¢des ambientais, além de integrar de

forma coerente multiplas fontes de informagdo com custo computacional compativel
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com robos (CABRERA et al., 2024b; PELTOMAKI, 2023). Trabalhos recentes indicam que
a fusdo multimodal pode enriquecer a representacdo e melhorar a robustez, sobretudo
ao combinar RGB e profundidade (LL; WANG, 2024; SILVA et al., 2023; PAPAPETROS et

al., 2023). Neste trabalho, consideramos especificamente RGB e mapas de profundidade

derivados das proprias imagens, evitando sensores adicionais.

Ambientes
A Sala de impressao
B Escritorio 1
€ Banheiro
D Salade reunido
E/ Escritorio 2
F  Escritério 3

G Corredor

Figura 1 — Mapa semantico conceitual 2D: o robd percorre o ambiente, classifica cenas
ao longo da trajetdria e projeta as predi¢des no plano para compor o mapa
semantico.

Para enfrentar esses desafios, propomos um arcabougo multimodal que inte-
gra RGB e profundidade para categorizagdo semantica de cenas internas e posterior
composi¢do de mapas semanticos 2D ao longo da trajetéria do robd. A profundidade
é estimada a partir das préprias imagens, garantindo aplicabilidade em cendrios com
apenas camera RGB. O ntcleo do método explora representagdes auto-supervisionadas
e introduz mecanismos para (i) adaptar e alinhar as modalidades em um espago latente
compartilhado, (ii) preservar complementaridade entre aparéncia e geometria, e (iii)
promover interacdo dindmica entre as modalidades por Atengdo Cruzada Bidirecional.

A eficicia do método é avaliada nos datasets KTH-IDOL2 e COLD, considerando
cendrios desafiadores de variacdo de iluminagdo e generalizagdo entre ambientes, além

de estudo de ablagdo e andlise qualitativa dos mapas seméanticos gerados.
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1.2 Definicao do Problema e Justificativa

A construgdo de mapas seméanticos 2D robustos e informativos a partir da percepgdo
visual de robos méveis em ambientes internos permanece um desafio central em robética
moével. Em cendrios reais, variacoes de ilumina¢do, mudangas estruturais e dindmica do
ambiente degradam a consisténcia das predi¢des ao longo da trajetéria, comprometendo
a coeréncia espacial do mapa gerado (ALFARO et al., 2024; PELTOMAKI, 2023).

Embora métodos supervisionados e multimodais tenham alcangado avangos
revelantes (SOUSA; BASSANI, 2022; CHEN et al., 2024), ainda existem limitacoes
importantes: (i) dificuldade de generalizar para condi¢des fora da distribui¢do de
treinamento (novos ambientes e configuragdes), (ii) integracdo multimodal nem sempre
é estavel, podendo ocorrer colapso ou redundancia entre modalidades, e (iii) restri¢des
de eficiéncia que dificultam a adogdo em plataformas embarcadas com or¢amento
limitado de computagdo e energia (YANG et al., 2023a; TAN et al., 2024).

Adotamos uma perspectiva pratica para mitigar essas limita¢des ao investigar
mapeamento semantico 2D baseado em classificagdo de cenas ao longo da trajetéria,
usando uma camera RGB como sensor primadrio e profundidade monocular estimada
como pista geométrica complementar. Essa escolha reduz o acoplamento sensorial e
facilita a implantagdo em robds moéveis sem sensores dedicados, melhorando portabi-
lidade e custo. Em contrapartida, a profundidade estimada pode ser ruidosa e pouco
discriminativa quando usada isoladamente, exigindo um mecanismo de fusdo capaz de
explorar informacdo ttil sem amplificar inconsisténcias entre modalidades.

O problema desta dissertagdo pode ser resumido como: como integrar, de forma
eficiente e robusta, pistas complementares de aparéncia e geometria para classificar
cenas internas sob variagdes ambientais e projetar essas predi¢des na trajetéria do robd,
produzindo mapas semanticos 2D mais consistentes? Exploramos a fusdo de imagens
RGB e profundidade monocular estimada, investigando mecanismos de representacdo
e fusdo que promovam simultaneamente alinhamento entre modalidades e preservagao
de complementaridade. Avaliamos uma arquitetura multimodal com Atencdo Cru-
zada Bidirecional e objetivos auxiliares voltados a reduzir a sensibilidade a mudangas

fotométricas e de dominio.
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1.3 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo é desenvolver e validar uma abordagem de mapea-
mento semantico 2D para ambientes internos baseada em duas etapas: (i) categorizacdo
semantica de cenas a partir de percepc¢do visual multimodal e (ii) projecdo das predi¢oes
ao longo da trajet6ria do rob6 para compor mapas semanticos 2D. A abordagem explora
representacdes visuais auto-supervisionadas e integragdo RGB—profundidade, visando
aumentar robustez e generalizagdo sob varia¢des ambientais, sem exigir sensores dedi-
cados de profundidade.

Como objetivos especificos, destacam-se:

¢ Caracterizar o mapeamento seméantico 2D como categoriza¢do de cenas associ-
ada a trajetdria, definindo critérios de avaliagdo para desempenho preditivo e

consisténcia espacial do mapa;

¢ Analisar o potencial de representa¢des auto-supervisionadas para classificagdo de
cenas internas sob variac¢oes de iluminacdo e mudanga de dominio, identificando

configuracdes mais estaveis nesse contexto;

¢ Demonstrar o impacto da integracdo de uma pista geométrica derivada de pro-
fundidade monocular estimada na robustez da classificacdo, analisando seu efeito

em comparacao a variantes monomodais e a fusdes simplificadas;

e Comprovar que uma estratégia de fusdo multimodal com interagdo entre aparén-
cia e geometria, acompanhada de mecanismos de estabiliza¢do, produz ganhos

consistentes em cendrios de maior deslocamento de dominio;

¢ Avaliar quantitativamente a abordagem em conjuntos de dados ptblicos e sob
protocolos controlados de generalizagao, incluindo estudo de ablagdo para isolar

a contribuigdo dos principais componentes e comparac¢do com a literatura;

¢ Evidenciar, por andlise qualitativa, como as diferencas de desempenho se refletem
na coeréncia espacial dos mapas semanticos 2D gerados, comparando ground truth

e variantes representativas do método.
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1.4 Contribuicoes

As contribui¢des desta dissertagdo concentram-se na proposicdo e na validagao experi-
mental de um arcaboug¢o multimodal para mapeamento semantico 2D em ambientes
internos, formulado sob a perspectiva de classificacdo de cenas associada a trajetéria.
A abordagem explora representagdes visuais auto-supervisionadas e mecanismos de
fusdo RGB—profundidade para aumentar robustez e generalizacdo sob variagdes de
iluminacao e mudanca de dominio.

De forma resumida, as principais contribui¢des sdo:

¢ Proposi¢do de uma arquitetura que combina representacdes auto-supervisionadas
e fusdo por Atencdo Cruzada Bidirecional para classificagdo de cenas, permitindo
interagdo e refinamento mutuo entre aparéncia e geometria antes da decisdo de

classe.

¢ Demonstracdo de que mapas de profundidade estimados a partir de uma tnica
camera podem ser incorporados ao pipeline multimodal, ampliando o uso de pistas

geométricas sem exigir sensores dedicados.

¢ Incorporacgdo de projecdes especificas por modalidade, alinhamento contrastivo
entre pares RGB—profundidade e regularizagao por ortogonalidade, com evidén-
cias de que essas estratégias promovem consisténcia cross-modal sem induzir

redundancia ou colapso modal.

* Defini¢do e aplica¢do de esquemas de avaliagdo que cobrem generalizagdo tem-
poral, iluminagdo ndo vista, interpolacdo de iluminacdo e transferéncia entre
dominios, validados nos datasets publicos KTH-IDOL2 e COLD sob multiplas

condicdes fotométricas e cendrios de mudanga de plataforma e local.

* Evidéncia quantitativa e qualitativa do impacto no mapeamento estudo de ablagao
que quantifica a contribuicdo relativa das modalidades e dos principais compo-
nentes do método, complementado por andlise qualitativa por mapas semanticos
2D derivados das predigdes, indicando ganhos de coeréncia espacial e redugdo de

rétulos espurios em condigdes desafiadoras.
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Durante o desenvolvimento deste trabalho, partes da metodologia proposta
foram apresentados em artigos que se encontram publicados em conferéncias nacionais

e internacionais.

* Artigo apresentado e publicado: Alternei de Souza Brito, Emanuelle de Souza Gil
and Felipe Gomes de Oliveira, “An Appearance-Based Approach for Indoor Environ-
ment Semantic Classification for Autonomous Navigation”, 2025 Brazilian Symposium on
Robotics (SBR), Vitoria, Brasil, 2025, pp. 255-260. Este trabalho apresenta uma abor-
dagem baseada em aparéncia para classificagdo semantica de ambientes internos
visando navegacdo autonoma, servindo como base conceitual e experimental para

0s avangos propostos nesta dissertagao. doi: 10.1109/SBR/WRE66973.2025.11249563.

* Artigo apresentado e publicado: José Marcos Cabrera Neto, Alternei de Souza
Brito, Vandermi Jodo da Silva, Paulo L. J. Drews-J, Douglas Macharet, Jodo Marcos
Cavalcanti, José Luiz de Souza Pio e Felipe Gomes de Oliveira, “This Place Looks
Familiar: Vision-based Semantic Mapping of Indoor Scenes”, International Conference on
Advanced Robotics (ICAR 2025). Este artigo apresenta uma versdo preliminar da
abordagem de mapeamento semantico aqui desenvolvida, com foco na classifica-
¢do de cenas em ambientes internos utilizando informacgdes visuais para apoiar a

navegacao robotica. doi.org/10.1109/ICAR65334.2025.11338653

¢ Artigo submetido: Alternei de Souza Brito e Felipe Gomes de Oliveira, “Self-
Supervised Multimodal Fusion via Cross-Attention and Contrastive Alignment for In-
door Scene Categorization”, submetido a International Conference on Robotics and
Automation (ICRA 2026). Este trabalho apresenta a arquitetura desta dissertacao,
incorporando mecanismos adicionais de alinhamento contrastivo entre modali-
dades e regularizagdo das representacdes, alinhando-se as dire¢des de trabalhos

futuros discutidas neste manuscrito.

¢ Artigo submetido: Alternei S. Brito, Paulo V. K. Borges, Paulo L. ]J. Drews-Jr e
Felipe G. Oliveira, “SRD-Fusion: Self-Supervised RGB—Depth Fusion for Indoor Scene
Categorization”, submetido a International Conference on Pattern Recognition (ICPR)

2026. Este trabalho aprofunda e estende a arquitetura desta dissertagdo, apresen-
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tando alinhamento contrastivo intermodal e regularizacdo das representacdes,
adicionando a fusdo bidirecional hierarquica e mecanismo de ponderacdo adap-
tativo dependente da amostra, visando aumentar a robustez sob varia¢des de

iluminacdo e transferéncia entre localidades.

1.5 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagdo estd organizada em cinco capitulos, além desta introducdo, de modo
a apresentar o embasamento tedrico, o panorama do estado da arte, a medotologia
proposta e a avaliagdo experimental.

Capitulo 2 — Fundamentacdo Tedrica apresenta os conceitos que sustentam
este trabalho, incluindo mapeamento semantico e categorizacdo de cenas, estimativa
de profundidade monocular, fusdo multimodal, aprendizado auto-supervisionado e
classificagdo supervisionada.

Capitulo 3 — Trabalhos Relacionados revisa e discute abordagens recentes para
mapeamento semantico e reconhecimento de cenas em ambientes internos, com énfase
em robustez a variagdes de iluminagdo e mudanca de dominio, fusdo de modalidades
visuais e aplicabilidade em robética mével.

Capitulo 4 — Abordagem Proposta descreve a metodologia desenvolvida, in-
cluindo a extragdo de representacdes, a geracdo de profundidade monocular, meca-
nismos de adaptacdo e alinhamento entre modalidades, fusdo por Atencao Cruzada
Bidirecional e a etapa de classifica¢do. O capitulo também detalha o procedimento de
associacgdo das predicOes as poses do robd para compor mapas semanticos 2D.

Capitulo 5 — Avaliacdo Experimental apresenta os datasets, protocolos experi-
mentais, métricas e resultados obtidos, incluindo um estudo de ablacdo, além da anélise
da qualidade dos mapas semanticos 2D gerados.

Por fim, o Capitulo 6 — Consideragdes Finais sintetiza as conclusdes, discute as
contribuicdes e limitagdes, e aponta dire¢des para trabalhos futuros, incluindo extensées

da arquitetura e aprimoramentos no processo de mapeamento semantico.
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2

FUNDAMENTOS

ste capitulo apresenta os fundamentos tedricos e técnicos que embasam esta
dissertagdo. Sao discutidos conceitos de mapeamento semantico em robética

movel, categorizagdo de cenas, estimativa de profundidade monocular a partir

de imagens RGB, fusdo multimodal de representacdes e estratégias de treinamento para
integragdo consistente entre modalidades. Esses tépicos fornecem o suporte necessario
para a abordagem proposta, que utiliza apenas imagens RGB e mapas de profundidade
estimados e combinando pistas de aparéncia e geometria para melhorar a robustez do

mapeamento semantico em ambientes internos.

2.1 Mapeamento Semantico em Robdtica Movel
O mapeamento é uma tarefa fundamental em robética moével, permitindo que agentes
autdbnomos construam uma representacao espacial do ambiente a medida que exploram
o0 espaqo fisico. Inicialmente centrado em mapas puramente geométricos, como mapas
métricos ou topolégicos, o foco evoluiu para incluir informagdes de alto nivel, como
categorias de objetos, fungdes de dreas e relagdes espaciais. Essa evolugdo culminou no
conceito de mapa semantico, que associa significado ao espago mapeado, facilitando a
tomada de decisdo contextualizada por parte do robd (GALINDO et al., 2005; CADENA
et al., 2016).

Os mapas semanticos podem assumir diferentes formas. Em abordagens mé-

trico-semanticas, informag¢des semanticas sdo sobrepostas a reconstrugdes espaciais
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detalhadas, como nuvens de pontos ou grades de ocupacdo. Ja& em mapas topolo-
gico—semanticos, os ambientes sdo representados como grafos em que nds correspon-
dem a locais com atributos seménticos, e as arestas representam conexoes navegéveis
entre eles (PRONOBIS; JENSFELT, 2012). Esses mapas sdo particularmente tteis em
ambientes internos, onde categorias como corredor, cozinha ou sala de reunido sdo
importantes para a execucado de tarefas orientadas a contexto.

Neste trabalho, adotamos uma formula¢do baseada em categoriza¢do de cenas:
cada posicdo do robd é associada a um rétulo seméantico, como corredor, cozinha ou
laboratdrio, e essas predi¢des sdo projetadas sobre a trajetéria para compor um mapa

semantico 2D.

o
o

e

=
=
o
s

Figura 2 — Exemplo ilustrativo de mapa semantico em ambiente interno apresentado
por (SuNDERHAUEF et al., 2016).

2.2 Classificacao de Cenas e Representacoes Visuais

A classificacdo de cenas refere-se a tarefa de atribuir um rétulo semantico a uma imagem
ou parte do ambiente com base em sua aparéncia visual. Diferentemente da segmen-
tacdo, que rotula cada pixel ou regido individualmente, a classificagdo de cenas opera
sobre unidades maiores, como quadros inteiros, regides agrupadas ou nés de um grafo.
Em robética moével, essa tarefa é essencial para identificar funcionalmente locais como

banheiro, escritério ou laboratério, permitindo que o sistema tome decisdes adequadas
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ao contexto (ZHOU et al., 2014).

Historicamente, essa tarefa foi baseada em descritores manuais, como SIFT, HOG
e Gist (OLIVA; TORRALBA, 2001). Com o avanco das redes neurais convolucionais
(CNNSs), passaram a ser empregadas representagdes visuais aprendidas automatica-
mente, capazes de capturar padrdes visuais e semanticos em multiplas escalas. Modelos
como AlexNet, VGG16, ResNet e EfficientNet tornaram-se amplamente utilizados para
extrair embeddings visuais, que podem alimentar classificadores supervisionados ou ser
comparados diretamente por similaridade, aplicando-se a tarefas como reconhecimento

ou recuperagdo de lugares.

Input Image Sequence Residual CNNs Feature
Extractor

Post-processes Descriptor Vectors Similarity Matrix

Figura 3 — Arquitetura baseada em CNN para a classificagdo de cenas, proposta por
(WANG et al., 2019)

Mais recentemente, arquiteturas baseadas em Transformers, como Vision Trans-
former (DOSOVITSKIY et al., 2021) e Swin Transformer v2 (LIU et al., 2022a), e modelos
pré-treinados (BEit (BAO et al., 2022) e DEit (TOUVRON et al., 2021)) em larga escala
tém se destacado por produzir representacdes mais transferiveis e robustas a mudangas
de dominio. Em particular, abordagens auto-supervisionadas permitem aprender descri-
tores visuais com menor dependéncia de rétulos, favorecendo adaptagdo a variagdes de
iluminacdo e mudangas estruturais tipicas de ambientes internos. Essa tendéncia motiva
o uso de backbones auto-supervisionados como base para a extragdo de representa¢des
na abordagem proposta.

Em cendrios de mapeamento semantico baseado em cenas, como o considerado
nesta dissertacdo, essas predicdes de classe sdo associadas a pose do robo fornecida, por
exemplo, por odometria ou sensores de localiza¢do, permitindo construir mapas em

que cada célula ou pose é rotulada com uma categoria semantica.
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2.3 Estimativa de Profundidade Monocular

A estimativa de profundidade a partir de uma tinica imagem (monocular depth estimation)
€ uma alternativa vidvel ao uso de sensores fisicos como LiDAR ou cdmeras RGB-D. Essa
técnica emprega redes neurais profundas treinadas para prever a estrutura tridimensio-
nal de uma cena a partir da informagdo bidimensional de uma imagem RGB. Modelos
como Monodepth2 (GODARD et al., 2019), DPT (Dense Prediction Transformer) (RANFTL;
BOCHKOVSKIY; KOLTUN, 2021) e, mais recentemente, o Depth Anything v2 (YANG et
al., 2024) demonstraram alta capacidade de inferir profundidade a partir de imagens
RGB, utilizando grande volume de dados supervisionados e auto-supervisionados.

O Depth Anything v2, em particular, destaca-se pela capacidade de generalizagdo
zero-shot e compatibilidade com diversas cenas do mundo real, sendo treinado com uma
ampla variedade de dominios visuais. Essas estimativas permitem reconstruir mapas
parciais do ambiente e apoiar a projecdo de elementos detectados em representacées 3D.
A principal vantagem dessas abordagens é eliminar a necessidade de sensores fisicos
adicionais, como LiDAR e cameras RGB-D), simplificando a configuragdo sensorial do

robd, ao custo de uma etapa adicional de inferéncia de profundidade.

Depth Anything V1 Marlgold & Depth Anything Vj Depth Anything Vl"
‘ - L
» ]

. ~

Figura 4 — Resultados do Depth Anything v2 comparados a outros modelos (YANG et
al., 2024)

No contexto desta dissertagdo, os mapas de profundidade estimados a partir
das imagens RGB sdo utilizados como uma segunda modalidade de entrada, comple-
mentando a aparéncia visual com pistas geométricas para a categorizacdo de cenas e,

consequentemente, para o mapeamento semantico.
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2.4 Fusao de Representacoes Visuais

A fusdo de dados em visdo computacional pode ocorrer em diferentes niveis: early
fusion (na entrada, concatenando RGB com profundidade), middle fusion (em camadas
intermedidarias da rede) ou late fusion (na saida, por exemplo, combinando resultados de
multiplos médulos). Em contexto de mapeamento semantico, a fusdo de representagdes
derivadas de imagens RGB, como embeddings visuais, mapas de profundidade estima-
dos e outros tipos de dados, permite enriquecer a descri¢do da cena sem aumentar a

complexidade sensorial do sistema.
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Essa fusdo pode ser feita por concatenacido de vetores, por atencdo cruzada entre
representac¢des ou por pipelines modulares que integram diferentes redes especializadas.
Trabalhos recentes também exploram estratégias baseadas em Graph Neural Networks
(GNNss) ou atengdo multivariada para fundir pistas semanticas diversas, gerando
mapas mais informativos, mesmo em ambientes com ambiguidade visual (QI et al.,
2020; WU et al., 2024b).

Neste trabalho, a fusdo entre RGB e profundidade é realizada em nivel interme-
diario (middle fusion) por meio de Atencdo Cruzada Bidirecional, permitindo que cada
modalidade refine suas representacdes a partir da outra. Estratégias de adaptagdo e
regularizacdo sdo empregadas para estabilizar a integracdo multimodal, promovendo
consisténcia entre modalidades sem perda de complementaridade. O objetivo é explorar
de forma conjunta informagdes de textura/cor e geometria para produzir representagdes

mais robustas para a classificacdo de cenas e para o mapeamento semantico.
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2.5 Classificacao Supervisionada Multimodal

A classificagdo supervisionada consiste em aprender uma fungdo que mapeia variaveis
de entrada para uma classe de saida a partir de exemplos rotulados. No contexto desta
dissertacdo, as entradas sdo representacdes extraidas de modalidades complementares,
como imagens RGB e profundidade estimada, incluindo descritores produzidos por um
backbone auto-supervisionado e representagdes resultantes da fusdo multimodal. Essas
varidveis sdo agregadas e utilizadas por um classificador supervisionado para predizer
a categoria semantica da cena observada.

Em aplicagdes robéticas, além de desempenho, busca-se robustez a variagdes do
ambiente e estabilidade na inferéncia. Por essa razdo, o classificador final é tipicamente
combinado com estratégias de regularizagdo e com representacdes visuais previamente
aprendidas, visando melhorar generalizagdo em cendrios fora da distribui¢do de treina-
mento.

Em sintese, os conceitos apresentados neste capitulo fundamentam a abordagem
proposta, que integra categorizagdo de cenas, estimativa de profundidade monocular,
fusdo multimodal e projecdo das predi¢des ao longo da trajetéria do robd para compor
mapas semanticos 2D. No préximo capitulo, sdo discutidos trabalhos relacionados que

contextualizam o estado da arte e as lacunas abordadas por esta dissertacéo.
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3

TRABALHOS RELACIONADOS

ste capitulo retine trabalhos relacionados aos eixos desta dissertagdo, com foco

em (i) mapeamento seméantico tratado como categorizacdo de cenas associada

a trajetoria, (ii) robustez a variagdes de iluminagdo e mudanga de dominio,

e (iii) integracdo multimodal com baixo acoplamento sensorial. Ao longo da revisao,
destacamos as lacunas que motivam esta pesquisa e posicionamos como a abordagem

proposta se diferencia das alternativas existentes.

3.1 Mapeamento Semantico em Ambientes Internos

O mapeamento semantico em ambientes internos consolidou-se como componente
essencial para navegacao inteligente de robds méveis, permitindo ndo apenas a repre-
sentacdo da geometria do ambiente, mas também a atribuicado de significados funcionais
as suas partes. Abordagens recentes exploram a integracdo entre percepgdo visual,
aprendizado profundo e representagdes espaciais, com foco em sistemas capazes de
operar em tempo real e adaptar-se a variagdes estruturais e ambientais.

Entre os trabalhos mais recentes, (TAO et al., 2020) propdem um sistema de
3D Semantic Visual SLAM que combina imagens RGB-D com segmentacdo por Mask
Scoring R-CNN, permitindo a construcdo de mapas com rotulagem semantica de objetos
em ambientes internos complexos. A abordagem utiliza ORB-SLAM?2 como base para
rastreamento e constru¢do do mapa, aplicando a segmentagdo apenas em quadros-chave

para reduzir a carga computacional. As informagdes semanticas sdo projetadas do 2D



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 35

para o 3D, associando os objetos detectados a nuvem de pontos reconstruida.

Com foco na organizagao estrutural dos dados semanticos, (RUAN; GUO; HU-
ANG, 2022) apresentam um método de mapeamento baseado em OctoMap e na arqui-
tetura CBAM-PSPNet, incorporando mecanismos de atencdo espacial e de canal para
refinar a segmentacdo. A proposta utiliza dados RGB-D para construir uma grade Octree
3D em tempo real, atualizada com rétulos seménticos propagados a partir da segmen-
tacdo 2D. A inclusdo do médulo CBAM (Convolutional Block Attention Module) permite
que o modelo foque em regides informativas da imagem, melhorando a precisdo da
rotulagem com menor esforco computacional.

(XIN et al., 2023) propdem uma abordagem voltada a alta precisdo da rotulagem
semantica de cenas internas, empregando sensores RGB-D e estratégias de refinamento
de bordas para melhorar a coeréncia espacial das classes. O sistema introduz um método
de fusdo baseado em pontos de contorno (edge points) para suavizar as transi¢des entre
rétulos vizinhos na nuvem de pontos, corrigindo ruidos tipicos em mapas 3D densos,
especialmente em regides com objetos parcialmente ocluidos ou mal iluminados.

De forma complementar, (SONG et al., 2022) combinam dados de cAmera mono-
cular e LiDAR, com foco na robustez e na interpretabilidade em tarefas de navegacao
robodtica. A proposta é baseada em classificagdo de cenas com correlagdo temporal,
utilizando uma arquitetura composta por InceptionV3 para extracdo de caracteristicas
visuais e uma LSTM para capturar dependéncias entre quadros consecutivos. Essa
combinacdo permite lidar melhor com transi¢des ambiguas entre espagos adjacentes
minimizando erros de classificagdo quando quadros sdo analisados isoladamente. A
informagdo seméantica é propagada sobre os mapas de ocupagdo por meio de estimagao
bayesiana, resultando em mapas probabilisticos de categorias de cena.

Solugdes comerciais de robds de limpeza popularizaram a nogdo de mapas do
ambiente com informagdes de alto nivel, incluindo delimitagdo de comodos e, em alguns
casos, rotulos semanticos utilizados para planejamento e interagdo com o usudrio. Em-
bora tais sistemas sejam proprietérios e frequentemente combinem multiplos sensores e
heuristicas, eles reforcam a relevancia prética de mapas enriquecidos semanticamente.

Neste trabalho, investigamos esse problema sob uma perspectiva cientifica e reprodu-
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tivel, avaliando robustez e generalizagdo na classificagdo de cenas e na consisténcia
espacial de mapas semanticos 2D gerados a partir das predigdes ao longo da trajetoria.

Em contraste com esses trabalhos, que em geral dependem de sensores dedica-
dos (LiDAR/RGB-D) ou segmentac¢do densa para construir mapas semanticos 3D, esta
dissertacdo investiga um caminho complementar: mapeamento seméntico 2D baseado
em categorizagdo de cenas, utilizando apenas uma caAmera RGB como sensor. A profun-
didade é obtida por estimativa monocular e integrada como modalidade complementar,
permitindo explorar pistas geométricas sem aumentar a complexidade sensorial do
robd. Além disso, o foco aqui ndo é apenas mapear, mas aumentar a consisténcia das
predicdes ao longo da trajetéria sob varia¢des de iluminag¢do e mudanga de dominio,

avaliando esse comportamento por protocolos controlados.

3.2 Reconhecimento Visual de Lugares e Classificacao de

Cenas

O reconhecimento visual de lugares e a classificagdo de cenas sao fundamentais para
robds moéveis em ambientes internos, pois permitem associar a percepgao atual a in-
formagdes semanticas previamente aprendidas. Nos dltimos anos, a drea avangou com
o uso de redes neurais profundas, desde arquiteturas supervisionadas classicas até
métodos auto-supervisionados e baseados em atencdo. Os trabalhos revisados abor-
dam mudancas de iluminacdo, variagdes temporais e alta similaridade entre lugares
distintos.

No campo supervisionado, (CABRERA et al., 2022) propdem uma arquitetura ba-
seada em AlexNet adaptada para imagens omnidirecionais, tratando a localiza¢gdo como
uma tarefa hierdrquica: primeiro uma classificagdo grosseira da sala; em seguida, uma
localizacdo fina baseada em descritores visuais extraidos de camadas intermediarias. O
modelo é otimizado por meio da busca bayesiana de hiperparametros e aumento de
dados como rotacao, brilho, saturagéo e ruido, alcancando bons resultados sob variagdes
de iluminacao.

(ALFARO et al., 2024) utilizam redes Triplet para diferenciar locais semantica-
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mente distintos mesmo sob mudangas visuais sutis. A arquitetura é composta por trés
ramificagdes baseadas em VGG-16, treinadas com diferentes fung¢des de perda como
Triplet Margin Loss e Circle Loss. Os autores analisam o impacto do tamanho da janela,
da distancia espacial entre amostras e do batch size no desempenho da localizagao fina.

Em avaliagdo comparativa, (CABRERA et al., 2024a) comparam diferentes CNNs
(AlexNet, ResNet, ConuvNeXt e EfficientNet) para localizacdo hierdrquica baseada em
imagens panoramicas. Modelos mais profundos, como o ConvNeXt, obtém melhor
acurdcia sob condi¢des nubladas e noturnas, enquanto a robustez sob iluminagdo
ensolarada depende fortemente das técnicas de contraste utilizadas no treinamento.

(PAPAPETROS et al., 2023) apresentam uma abordagem nao supervisionada
inovadora baseada em representagdes de sequéncia no dominio distancia—espaco, na
qual vetores de descritores com NetVLAD sado transformados em representagdes norma-
lizadas por z-score e comparadas por correlacdo cruzada. A técnica se mostra robusta a
desordem temporal e a varia¢des estruturais no ambiente, alcangando alto desempenho
mesmo quando as sequéncias estdo parcialmente embaralhadas ou o ambiente sofreu
modificacoes.

Adicionalmente, (CABRERA et al., 2024b) avaliam o uso de redes siamesas para
discriminagdo bindria de cenas, explorando pares positivos e negativos extraidos de data-
sets reais. A pesquisa considera diferentes configuragdes de sensores, iluminagéo e tipos
de ambiente, com resultados que demonstram a viabilidade dessas redes para tarefas de
reidentificagdo de locais, especialmente em robds dotados de caAmeras omnidirecionais.

Mais recentemente, (KHAN; OTHMAN, 2024) introduzem uma arquitetura
dual-stream para classificacdo de cenas internas voltada a aplicagdes em robética mo-
vel, explorando um fluxo para capturar contexto global e outro para enfatizar pistas
locais. O método busca lidar com variabilidade intra-classe e similaridade inter-classe
em ambientes internos, discutindo o impacto de cenas visualmente semelhantes (por
exemplo, corredores e escritérios) e mudancas moderadas de aparéncia ao longo do
tempo. Esse tipo de desenho é particularmente relevante como referéncia de baseline
para cendrios roboéticos, pois persegue robustez sem recorrer explicitamente a uma

segunda modalidade geométrica.
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Embora esses trabalhos avancem a robustez do reconhecimento e da categoriza-
¢do sob diferentes condi¢des, a maioria explora predominantemente uma tnica modali-
dade visual (RGB) e ndo investiga, de forma sistemdtica, mecanismos de integragdo que
conciliem consisténcia entre modalidades e preservagdo de complementaridade. Esta
dissertagdo se diferencia ao combinar representa¢des auto-supervisionadas e profundi-
dade monocular em um pipeline tinico de classificagdo multimodal, com mecanismos
explicitos para estabilizar a fusdo e melhorar generaliza¢do. Os ganhos sdo quantificados
em cendrios desafiadores de ilumina¢do e mudanca de dominio, comparando versdes

monomodais e multimodais sob 0 mesmo protocolo.

3.3 Fusao Multimodal

A fusdo de diferentes representacdes derivadas de imagens RGB consolidou-se como
uma estratégia eficaz para enriquecer a percepcdo sem depender de multiplos sensores
tisicos. Em robética, essa diregdo é particularmente atraente porque permite combinar
pistas de aparéncia e geometria, incluindo profundidade estimada monocularmente,
para tornar as predicdes mais robustas sob variagdes fotométricas e ambiguidades
estruturais.

Na literatura recente, observa-se uma tendéncia de empregar mecanismos de
atencdo para integrar modalidades RGB e profundidade de forma cross-modal, explo-
rando tanto consisténcia quanto complementaridade. Por exemplo, o BiANet (ZHANG
et al., 2021) introduz uma rede de atencdo bilateral para deteccdo de objetos salientes
em RGB-D, modelando intera¢des entre modalidades com énfase em realcar regides
informativas. Embora o foco seja detecgdo saliente, o trabalho é relevante por explicitar
como a ateng¢do pode atuar como operador de fusdo guiada, em que pistas geométricas
ajudam a filtrar ruido visual e a refinar decisdes baseadas em aparéncia.

De forma relacionada, o CMANet (PAN et al., 2025) propde um mecanismo de
atengdo mutua context-aware para segmentacao por referéncia, investigando como dife-
rentes fontes de informacdo podem se condicionar mutuamente com base no contexto.

O principio de mutual attention é alinhado com o objetivo de estabilizar decisdes ao
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permitir que uma modalidade corrija ou reforce evidéncias da outra, evitando que a
fusdo se reduza a uma combinagdo ingénua de descritores.

Do ponto de vista de modelagem por Transformers, o SCMT (ZHAO et al., 2024)
introduz um Transformer structure-aware para depth completion, explorando atencado cross-
modal para transferir estrutura da modalidade RGB para a profundidade. Esse tipo de
arquitetura reforca o papel de blocos cross-attention como mecanismo geral para alinhar
indicios estruturais e aparéncia no espaco latente. Para esta dissertacdo, esse grupo de
métodos é especialmente relevante por apoiar a ideia de que a interacdo RGB<>depth
pode ser modelada explicitamente, ao invés de depender apenas de concatenacdo ou
fusdes tardias.

Além disso, abordagens recentes em deteccdo exploram fusdo espacial cross-
modal com mecanismos de atengdo para combinar RGB e profundidade em nivel de
caracteristicas. Trabalhos como o YOLO-RGBDtea (WU et al., 2024a) enfatizam que a
profundidade pode fornecer priors geométricos tteis para localizar e discriminar alvos
quando a aparéncia é degradada (por exemplo, em baixa iluminagdo), desde que exista
um mecanismo de integracao capaz de selecionar regides e escalas relevantes.

No contexto de classificacdo de cenas, trabalhos recentes destacam que a profun-
didade pode fornecer pistas geométricas complementares, mas que fusdes simplificadas
tendem a ser sensiveis a ruidos do depth e podem nédo explorar adequadamente a intera-
¢do entre modalidades. Por exemplo, (ZHOU; JIAN; LIU, 2025) propdem um desenho de
rede para classificagdo RGB-D que enfatiza diferengas e contrastes entre caracteristicas,
argumentando que mecanismos de fusdo mais estruturados sdo importantes para lidar
com inconsisténcias e imprecisdes do depth em cendrios internos. De forma comple-
mentar, (WAQAS; AHMAD, 2024) combinam Vision Transformers com refinamento por
CRF e médulos auxiliares para impor consisténcia contextual as predicdes, explorando
informacdo geométrica e estrutural para reduzir ambiguidades em cenas internas.

Em sintese, esses trabalhos apontam um padrdo comum: (i) a simples combina-
¢do de modalidades ndo é suficiente para explorar complementaridade; (ii) mecanismos
de atengdo (bilateral, mutual ou cross-attention) sdo frequentemente utilizados para pro-

mover intera¢do informativa; e (iii) a geometria (profundidade) tende a atuar como
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pista auxiliar para reduzir ambiguidades quando a aparéncia falha. Contudo, a maioria
dessas abordagens foi desenvolvida para tarefas como detecgdo/segmentacdo ou para
cendrios com profundidade medida por sensores RGB-D, ndo investigando de forma
sistemadtica a robustez da fusdo sob protocolos controlados de generalizagdo temporal,
variagdo fotométrica e transferéncia de dominio em classificacdao de cenas.

Esta dissertacdo avanca nesse ponto ao investigar mapeamento semantico 2D
tratado como classificagdo de cenas, integrando profundidade monocular estimada e
RGB em um pipeline tinico. A fusdo é conduzida por Aten¢do Cruzada Bidirecional, com
modulos adicionais para estabilizar a integracdo e preservar complementaridade entre
modalidades. Os ganhos sao quantificados em cendrios desafiadores de iluminacdo e
mudanga de dominio, comparando variantes monomodais, fusdo simples e a arquitetura

completa sob 0 mesmo protocolo experimental.

3.4 Eficiéncia Computacional para Robos Moéveis
A implementacdo de mapeamento seméantico em robds moéveis impde restri¢des de
capacidade computacional, consumo energético, tempo de resposta e memoria. Por isso,
vérias abordagens recentes desenvolvem arquiteturas leves, otimizadas para execugdo
em dispositivos embarcados ou com suporte limitado de hardware, como Raspberry Pi e
NVIDIA Jetson.

(LU et al., 2022) propdem segmentacao semantica sensivel a instancia para NVI-
DIA Jetson Xavier, combinando um detector leve com um médulo de segmentacdo que
aproveita mapas de profundidade estimados para gerar mascaras semanticas em tempo
real. O sistema atinge mais de 30 FPS, mantendo bom equilibrio entre desempenho e
precisdo, e demonstrando viabilidade para aplicagdo embarcada em robds méveis que
operam em ambientes internos com limita¢des de recursos computacionais.

(ALQOBALI et al., 2024) apresentam mapeamento semantico executado em
tempo real sobre a Raspberry Pi, utilizando camera e sensores LiDAR. Implementado no
ROS e validado com simulag¢des no Gazebo, o sistema alcancga cerca de 4 FPS, considerado

suficiente para aplica¢des de navegacdo em ambientes internos. A proposta destaca a
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importancia da modularidade e da leveza computacional para manter o desempenho
em plataformas de baixo custo, reforcando a aplicabilidade do sistema em robos reais.

(ZHOU et al., 2024) desenvolvem segmentac¢do de cenas RGB-D com redes oti-
mizadas, combinando SegFormer e MobileNet-V1 com distilagdo de conhecimento. A
arquitetura é projetada para plataformas com restricio de memoria e processamento,
utilizando médulos multifluxo leves e um encoder—decoder compacto. A proposta é avali-
ada em benchmarks padrao de segmentacdo indoor e apresenta resultados competitivos
em termos de acurdcia, com menor laténcia e uso reduzido de parametros, tornando-a
adequada para rob6s autdonomos embarcados.

Esses trabalhos evidenciam que solugdes robéticas devem equilibrar desem-
penho e custo computacional. Nesta dissertagdo, esse equilibrio é buscado ao evitar
sensores adicionais e ao explorar um pipeline modular, no qual a etapa de extragédo
representacional é compartilhada entre modalidades e a fusdo é realizada por um me-
canismo de atengdo com baixa sobrecarga adicional em relagdo ao backbone. Embora o
foco principal seja robustez e generalizagdo, a proposta também considera a viabilidade

pratica ao restringir a percepgdo a uma camera RGB e médulos de integracdo compactos.

3.5 Sintese Critica dos Trabalhos Relacionados
A literatura recente em mapeamento semantico para robética moével apresenta avangos
importantes, sobretudo em abordagens baseadas em segmentagao e SLAM semantico,
bem como em métodos de reconhecimento e categorizacdo de lugares mais robustos
a variagcoes ambientais. Trabalhos recentes em fusdao multimodal tém consolidado o
uso de mecanismos de atencgao cross-modal como estratégia para modelar a interagdo
entre aparéncia e geometria, ainda que frequentemente em tarefas-alvo distintas, como
deteccdo e segmentacdo.

Apesar desses avangos, a revisao evidencia lacunas relevantes para cendrios
internos realistas em robdtica mével. Em particular, observa-se que: (i) muitos sistemas
de mapeamento semantico dependem de sensores dedicados e segmentagdo densa para

construir mapas 3D, elevando custo e complexidade; (ii) quando a classificagdo de cenas



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 42

é adotada como forma de rotulagem semantica ao longo da trajetéria, a integragdo
multimodal nem sempre é investigada de forma sistemética sob variagdes fotomé-
tricas e transferéncia de dominio; e (iii) embora mecanismos de atencdo cross-modal
sejam recorrentes na literatura RGB-D, sdo menos frequentes estudos que combinam
backbones auto-supervisionados modernos com componentes explicitos para promover
simultaneamente alinhamento entre modalidades e preservagdo de complementaridade,
especialmente quando a profundidade é obtida por estimativa monocular.

Diante dessas lacunas, esta dissertacado se diferencia ao:

¢ adotar um cendrio RGB-only, gerando profundidade por estimativa monocular

para evitar sensores adicionais e manter portabilidade;

e tratar o mapeamento semantico como categorizac¢do de cenas associada a trajetéria,

produzindo mapas semanticos 2D de forma direta e interpretavel;

e utilizar representa¢des auto-supervisionadas para favorecer transferéncia e robus-

tez a mudancas fotométricas e de dominio;

e empregar fusdo multimodal por Atencdo Cruzada Bidirecional e componentes
preg P G p

auxiliares para estabilizar a interacdo e preservar complementaridade;

* quantificar ganhos por protocolos controlados e por ablagdo, comparando varian-
tes monomodais, fusdo simples e a arquitetura completa sob as mesmas condi¢des

experimentais.

Em conjunto, a contribuigdo é sustentada por ganhos consistentes de desem-
penho e robustez em relagdo a baselines competitivos e variantes do préprio método,
especialmente em cendrios de iluminagdo ndo vista e transferéncia entre dominios, além
de evidéncias qualitativas em mapas semanticos 2D com maior coeréncia espacial.

A Tabela 1 resume o posicionamento desta dissertacdo em relacdo aos trabalhos
revisados. Diferentemente dessas abordagens, nossa proposta combina profundidade
monocular e representa¢des auto-supervisionadas com componentes explicitos para
estabilizar a fusdo e interacdo dindmica via Aten¢ao Cruzada Bidirecional, avaliando
robustez por protocolos controlados de iluminacdo e transferéncia de dominio em

classificacdo de cenas e na gera¢do de mapas semanticos 2D.
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Trabalho Sensores Paradigma Saida Multimodal Diferencial / Ob-
servacao

(TAO et al, RGB-D SLAM + seg. Mapa sem. RGB-D + seg. Seg. em keyframes

2020) 3D

(RUAN; GUO; RGB-D Seg. + map. OctoMap 3D  RGB-D + atencdo CBAM-PSPNet

HUANG,

2022)

(XIN et al, RGB-D Seg. + refino Mapa sem. RGB-D Refino por bordas

2023) 3D

(SONG et al., RGB + LiDAR  Classif. temporal Mapa ocup. Visdo+LiDAR LSTM + Bayes

2022)

(CABRERA et RGB (omni) Superv. hierdrq.  Sala +local Monomodal Aug. + HPO

al., 2022)

(ALFARO et RGB Métrica (Triplet)  Embeddings ~ Monomodal Triplet/Circle loss

al., 2024)

(CABRERA et RGB (omni) Superv. (CNNs)  Comparativo Monomodal AlexNet—

al., 2024a) ConvNeXt

(PAPAPETROS RGB (seq.) Nao superv. Matching Monomodal NetVLAD + xcorr

et al., 2023)

(CABRERA et RGB Siamese RelD bindria Monomodal Pares pos/neg

al., 2024b)

(KHAN; OTH- RGB Classif. (dual- Classe  de Monomodal Contexto global +

MAN, 2024) stream) cena pistas locais

(ZHOU; JIAN; RGB-D Classif. RGB-D Classe de RGB+depth Fusdo baseada em

LIU, 2025) cena contrastes

(ZHANG et al.,, RGB-D Detecgdo saliente Mapa/objetos Atengdo bilateral Fusado guiada por

2021) salientes atencdo (SOD)

(PAN et al, RGB + texto Seg. por referén- Méscaras Atencdo matua  Mutual attention

2025) cia contextual (RIS)

(ZHAO et al,, RGB + prof. Completagio de Prof. densa  Transformer cross- Guiada por RGB

2024) (parcial) profundidade modal (depth completion)

(WU et al, RGB-D Deteccao Bounding bo- Atengdo espacial Fusdo RGB/prof.

2024a) xes cross-modal em deteccdo

(HOU; ZHAO; RGB-only Prof. + objetos Mapa sem.  Prof. est. + det. FCN + Faster R-

LIN, 2020) CNN

(WAQAS; AH- RGB-D Classif. + refino  Classe de RGB+depth ViT + consisténcia

MAD, 2024) cena contextual (CRF)

(FU et al, RGB-only Objetos + descr.  Mapa 3D Det. + descr. Descr. por objetos

2023)

(SOUSA; BAS- RGB-only Topolégico Grafo sem.  Embeddings No6s com feats

SANI, 2022)

Esta disserta- RGB-only Classificacao Mapa se- RGB + prof. mo- DINOv2 +

¢do multimodal mantico 2D nocular (Depth projecdes +
(trajetéria)  Anything V2) alinhamento

contrastivo +

ortogonalidade +
atencdo cruzada
bidirecional

Tabela 1 — Sintese comparativa dos trabalhos relacionados e posicionamento da aborda-
gem proposta.
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4

METODOLOGIA

Este capitulo descreve a arquitetura e o protocolo experimental adotados para avaliar a
hipé6tese central desta dissertagdo: a integragdo multimodal de imagens RGB e mapas
de profundidade pode aumentar a robustez da categorizacdo de cenas internas quando
combinada com (i) representagdes auto-supervisionadas extraidas por DINOv2, (ii)
mecanismos de adaptagdo e alinhamento entre modalidades e (iii) fusdo por Atengdo
Cruzada Bidirecional. Investigamos estratégias que promovem consisténcia entre mo-
dalidades sem eliminar sua complementaridade, visando melhorar desempenho sob
variagdes de iluminagdo e mudancas de dominio.

A metodologia também contempla a etapa de mapeamento semantico propri-
amente dita. As predi¢des geradas pelos modelos sdo projetadas sobre o plano do
ambiente, utilizando as coordenadas associadas a cada imagem nos datasets KTH-IDOL2
e COLD, resultando em mapas semanticos 2D que permitem uma andlise visual da
consisténcia espacial das classificagdes.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Segdo 4.1 detalha a arquitetura
do modelo, incluindo a extragdo de caracteristcias e 0 mecanismo de fusao; a Se¢ao 4.2
apresenta os conjuntos de dados utilizados e o pré-processamento; e a Se¢do 4.3 descreve
o protocolo experimental, a configuracdo de treinamento, os modelos de comparacgao e

as métricas de avaliacdo.
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4.1 Arquitetura da Abordagem Proposta

Nesta dissertacdo, propomos um pipeline de mapeamento semantico 2D baseado em
duas etapas: (i) categorizagdo seméantica de cenas a partir de entradas RGB e profundi-
dade estimada e (ii) projecdo dos rétulos ao longo da trajetéria do robd para compor o
mapa semantico.

Denominamos MFISC (Multimodal Fusion for Indoor Scene Categorization) o mo-
dulo de categorizacdo utilizado na etapa (i), composto por projecdes por modalidade,
objetivos auxiliares de alinhamento e fusdo por Atencdo Cruzada Bidirecional. Por
consisténcia com a nomenclatura adotada em publicacdes derivadas deste trabalho,
passamos a nos referir ao médulo de categorizagdo semantica como MFISC ao longo da
dissertacao.

A arquitetura ilustrada na Figura 6, opera em cinco estdgios principais:

1. Geragdo da segunda modalidade: para cada imagem RGB, um mapa de profun-
didade é estimado por um modelo de profundidade monocular (Depth Anything

V2), resultando em pares alinhados (Ircs, Ipeptn);

2. Extracdo de caracteristicas densas: ambas as modalidades sdo processadas por um
backbone compartilhado (DINOv2), produzindo sequéncias de fokens que capturam

informacoes globais e locais da cena;

3. Adaptacdo e alinhamento entre modalidades: projecdes especificas por modali-
dade tornam as representa¢des mais compativeis antes da integra¢do, enquanto
objetivos auxiliares promovem consisténcia entre pares RGB—profundidade sem

eliminar a complementaridade das modalidades;

4. Fusdo multimodal por Atencdo Cruzada Bidirecional: cada modalidade consulta
a outra via atencdo cruzada, com refinamento mutuo e controle de intensidade
da fusdo por um parametro aprendivel, produzindo representagdes enriquecidas

com pistas de aparéncia e geometria;

5. Classificagdo e mapeamento: os tokens [CLS] refinados sdo agregados e alimentam

um cabecalho de classificagdo supervisionada para predi¢do da classe de cena. Em
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seguida, as predi¢des sdo associadas as poses do robd e projetadas no plano para

gerar mapas semanticos 2D ao longo da trajetoria.

Médulo de Categorizagdo de Cenas (MFISC) ( Mapeamento Semantico

Imagem RGB : Extracdo de Caracteristicas Projecdes RGB ) B Fusdo por
- T (LN = FC — GELU) Atencdo Cruzada Bidirecional

[ TTTT]
~ 5 EEEE .
> ? ‘mmm
J H [CLS]
- g RGB Token
' , B
NS |

Médulo de Projecdo dos mapas 2D

Alinhamento IOrtogonal\dade
DINOv2 Classificador MLP

Contrastivo
ViT-B/14

/ N o @mELEEhE
Depth Anything V2 | amadas iniciais

AN congeladas
¢ Ultimas 6 camadas
ajustadas com precisao

0
. ca(e(;:l:lazada
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Projecdes Profundidade

Profundidade —_— (LN — FC— GELU)
Estimada
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- —H&&‘ Rétulos Q Coordenadas

[ Atribuir rétulos (x, y) a posi;ﬁo]

»

Figura 6 — Visdo geral da arquitetura proposta MFISC + Mapeamento Semantico 2D.
A partir de pares RGB e profundidade (estimada), extraem-se representa-
¢des com DINOv2; projecdes e objetivos auxiliares favorecem alinhamento e
complementaridade entre modalidades; a fusdo ocorre via Atengdo Cruzada
Bidirecional; e as predi¢des de cena sdo projetadas na trajetéria do robd para
compor mapas semanticos 2D.

4.1.1 Geracao dos Mapas de Profundidade
Os conjuntos de dados utilizados neste trabalho ndo disponibilizam mapas de pro-
fundidade. Para viabilizar a fusdo multimodal, adotamos o modelo Depth Anything v2
(YANG et al., 2024), estado da arte em estimac¢do monocular de profundidade. Esse
modelo foi escolhido por sua robustez e capacidade de generalizagdo, obtida a partir de
pré-treinamento em larga escala.

Dada uma imagem RGB Irgp, 0 modelo produz um mapa de profundidade
Ipepin, em escala de cinza. Para fins de armazenamento e reprodutibilidade, essas estima-
tivas foram normalizadas e salvas em formato PNG de 16 bits (0-65535), preservando
gradientes sutis de profundidade. No entanto, durante o treinamento e a inferéncia, os
mapas salvos sdo carregados pelo pipeline de dados, convertidos para tensor e expandi-
dos para trés canais por replicacdo, de modo a atender ao formato de entrada do DINOv2.

Em seguida, assim como as imagens RGB, essas entradas sdo normalizadas utilizando
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as estatisticas do ImageNet (1 = [0.485, 0.456, 0.406], o = [0.229, 0.224, 0.225]), garantindo
compatibilidade com o backbone pré-treinado e padroniza¢do do pré-processamento
entre modalidades.

A Figura 7 ilustra amostras como resultado do processo descrito, apresentando
uma imagem RGB do dataset e o respectivo mapa de profundidade estimado pelo

modelo Depth Anything v2.

Imagens RGB

Imagens de profundidade

At )

Figura 7 — Exemplo de par multimodal gerado a partir do dataset COLD. O mapa de
profundidade foi estimado pelo modelo Depth Anything v2, normalizado e
adaptado para compatibilidade com o backbone DINOv?2.

4.1.2 Extracao de Caracteristicas com o DINOv2

Como extrator de caracteristicas primdrio, utilizamos o DINOv2 (OQUAB et al., 2024)

(ViT-B/14) pré-treinado, compartilhado por ambas as modalidades. Nesse backbone,

cada imagem é dividida em patches de 14 x 14 pixels, projetados em uma sequéncia de

tokens. Um token especial [CLS] é adicionado para agregar informacao global da cena.
O processo de extragdo pode ser representado funcionalmente. Dada uma ima-

gem I, 0 DINOv2 produz uma sequéncia F' € RE+D>4 composta por L tokens de patch e

um foken [CLS], com dimenséo d.

F = ®pova(I) € RV (4.1)

Este processo é aplicado em dois ramos paralelos:
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* Processamento RGB: A imagem de entrada Ir;p € processada diretamente pelo

DINOu2 para gerar o mapa de caracteristicas visuais Frgp.

FRG’B = (I)DINOVZ([RGB) (42)

* Processamento de Profundidade: O mapa de profundidade gerado, de um tnico
canal, é entdo pré-processado (replicado para trés canais e normalizado) para

gerar a entrada I}, que é processada pelo mesmo backbone:

Fpepth = Pomov2(Ipepin) 4.3)

A saida desta etapa consiste nos dois mapas de caracteristicas, Frap € Fpepin,
que retém informacao espacial detalhada e servem como entrada para o mecanismo de

fusao.

4.1.3 Projecoes Especificas por Modalidade
Embora RGB e profundidade sejam processadas pelo mesmo backbone, suas representa-
¢des podem apresentar descompasso devido as diferengas de contetido (aparéncia vs.
geometria). Para tornar as sequéncias de tokens mais compativeis antes das etapas de
alinhamento e fusdo, empregamos projegdes especificas por modalidade, atuando como
adaptadores leves.

Sejam Frop € Fpeyn as sequéncias extraidas pelo DINOv2. Aplicamos duas

~ - b pd -
fungoes de projegao, f,7%: € f, o, Produzindo:

Frap = £,50(Frep),  Foeptn = fati(Fpepn), (4.4)

onde cada f,,,; ¢ implementada como um bloco leve do tipo LayerNorm-Linear-GELU-
LayerNorm, preservando a dimensionalidade dos tokens. Essas proje¢des reduzem in-
compatibilidades entre espagos de caracteristicas e estabilizam as etapas subsequentes

de integracdo multimodal.
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4.1.4 Alinhamento e Regularizacao

Mesmo ap6s a adaptagdo por projegdes, as representagdes podem néao estar alinha-
das semanticamente. Para reforcar consisténcia entre pares correspondentes RGB-
profundidade e, ao mesmo tempo, evitar colapso (representa¢des redundantes entre
modalidades), utilizamos objetivos auxiliares: alinhamento contrastivo e regularizacao

por ortogonalidade.

4.1.4.1 Alinhamento Contrastivo
Para alinhar explicitamente as representacdes de RGB e profundidade referentes ao
mesmo instante, adotamos uma perda contrastiva do tipo InfoNCE. Para um lote de
pares correspondentes (hg)G B h%)ep), maximiza-se a similaridade do par positivo ¢ em
relacdo aos demais pares do lote (negativos), com temperatura 7. Essa formulagao é
particularmente adequada ao nosso cendrio, pois a correspondéncia RGB—Depth é conhe-
cida por construcdo (pares gerados para cada quadro), permitindo impor alinhamento
ponto-a-ponto no espago latente.

Sejam h'9" e hi? € R* os embeddings normalizados extraidos dos tokens [CLS] de
Frope F Depth- A similaridade cosseno é definida por:

UTU

sim(u, v) = (4.5)

~ulllll”

Para um batch de tamanho NN, definimos a probabilidade de a amostra i em RGB

corresponder a amostra j em profundidade como:

exp(sim (A}, ) /7)

rgb—dep
Pi; = = = ) (4.6)
! >y exp(sim (A, ™) /7)
onde 7 é um parametro de temperatura. A perda InfoNCE simétrica é:
1 al rgb—dep dep—rgb
Log=— N [ log p; + log ps; ] (4.7)

i=1

Optamos por InfoNCE por fornecer um sinal direto de correspondéncia entre
modalidades e ser simples de integrar ao treinamento supervisionado. Em contraste,
métodos como Barlow Twins e VICReg removem a necessidade de negativos via ter-

mos de redundancia/varidncia e sdo mais comumente usados em setups simétricos
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de duas visdes do mesmo dado. J4 abordagens do tipo DINO style loss dependem de
auto-destilacdo e teacher—student, aumentando complexidade de implementac¢do. No
nosso caso, InfoNCE funciona como objetivo auxiliar para aproximar pares RGB—Depth,
enquanto a regularizagdo por ortogonalidade atua de forma complementar para evitar

colapso e preservar informagdo ndo redundante entre modalidades.

4.1.4.2 Regularizacao por Ortogonalidade

Embora o alinhamento contrastivo aproxime as representa¢cdes RGB—profundidade cor-
respondentes, somente alinhar ndo garante que as modalidades preservem informacao
complementar. Esse aspecto é especialmente critico neste trabalho, pois a profundi-
dade é estimada a partir do préprio RGB, o que tende a induzir correlagdo entre as
modalidades. Assim, introduzimos uma regularizacdo por ortogonalidade aplicada as
projegdes especificas por modalidade, penalizando correlagdo excessiva entre os vetores
latentes e incentivando que cada modalidade ocupe dire¢des distintas no espago de
caracteristicas.

Diferentemente de regulariza¢des genéricas (por exemplo, weight decay ou dro-
pout) ou de termos focados apenas em dispersdo/varidncia, a ortogonalidade atua
diretamente sobre a redundancia cross-modal, favorecendo fusdo mais informativa e
evitando que a atengdo cruzada converta a integracdo em duplicacdo de sinais.

Adotamos uma penalizacdo de ortogonalidade entre matrizes de embeddings
do batch. Seja H™*, H? € RV*? a concatenagdo dos vetores [CLS] projetados de cada
modalidade no batch. Definimos:

Hrng Hdep

4.8
[H | [H]] (4.8)

ﬁl:|

F
Esse termo desencoraja alinhamento trivial (colapso) e incentiva que RGB e

profundidade contribuam com informagdes complementares.
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4.1.5 Mecanismo de Fusao por Atencao Cruzada Bidirecional
Ap6s a adaptagdo por projecdes e a supervisdo por objetivos auxiliares, as sequéncias
Frap e Fpepth sdo integradas por Atenc¢do Cruzada Bidirecional. Nesse mecanismo, cada
modalidade atua alternadamente como consulta (Query) e como fonte (Key/Value) da
outra, permitindo refinamento mutuo.

A atengdo por produto escalar com escala é definida por:

Att(Q, K, V) = softmax (Cf/]fl_:) V. 4.9)

Utilizamos uma versao multi-cabecas (MHA) com conexdes residuais e um fator

de modulagdo aprendivel que controla a intensidade da fusdo. Formalmente:

Frap = Frap + 0(grgy) MHA(Q = Frap, K = Fpepin, V = Fpepin), (4.10)

FDepth = FDepth + U(Qdep) MHA(Q = ﬁDeptha K = FRGBa V= FRGB); (411)

onde o(-) é a sigmoide e ¢4, g4ep S0 parametros aprendiveis. Intuitivamente,
RGB incorpora pistas geométricas provenientes da profundidade, enquanto a profundi-
dade incorpora informag¢des seméanticas de aparéncia, produzindo representagdes mais

robustas para a etapa de classificagdo.

4.1.6 A Etapa de Classificacao Final
A partir das sequéncias refinadas, extraimos os tokens [CLS] de cada modalidade, ¢rap

€ Cpepth, € OS cOncatenamos:

[ = [raB || Cpeptn]- (4.12)

O vetor f é normalizado e alimenta um classificador MLP que produz os logits

das C classes:

Svee (LN(f)). (4.13)

<>
I
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O treinamento supervisionado utiliza entropia cruzada categoérica:

C
Lop ==Y yilog(d). (4.14)

1=1
A fungéo objetivo total combina o termo supervisionado com os objetivos auxili-

ares de alinhamento e regularizacao:

Liotal = Lop + Aala + A1 L1, (4.15)

onde A, e A\ controlam a contribui¢do do alinhamento contrastivo e da regulari-

zagdo por ortogonalidade, respectivamente.

4.1.7 Geracao dos Mapas Semanticos 2D
Embora a saida primadria da arquitetura proposta seja a classe seméantica atribuida a
cada imagem, o objetivo final deste trabalho é construir mapas semanticos que associem
essas predicdes a trajetoria do robd no ambiente. Para isso, exploramos o fato de que os
datasets KTH-IDOL2 e COLD fornecem, para cada quadro, informagdes de posi¢do no
plano (coordenadas 2D) ou dados que permitem reconstruir a trajetéria.

A partir do modelo treinado, cada imagem /; de uma sequéncia gera uma
predicdo de classe ;. Em paralelo, obtemos a posi¢do correspondente (z;,y;) do robd
no instante ¢, conforme disponibilizado pelo dataset. O mapa semantico 2D é entdo

construido associando, a cada ponto da trajetéria, a classe predita pelo modelo:

M:{(th,yt,gt)|t:1,...,T}.

Na prética, esse procedimento é implementado por meio de um pipeline simples
em Python: (i) leitura das predi¢des de classe para cada quadro da sequéncia; (ii) alinha-
mento dessas predi¢des com as coordenadas (x, y;); (iii) mapeamento de cada classe
para uma cor fixa; e (iv) plotagem da trajetéria em um plano 2D, colorindo cada amostra
de acordo com a categoria semantica atribuida. O resultado ¢ um mapa semantico 2D,
em que regides do ambiente aparecem destacadas de acordo com o tipo de lugar (por

exemplo, corredores, escritérios, salas de reunido, laboratdrios).
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Figura 8 — Mapa semantico 2D gerado para a sequéncia Freiburg-night34 do conjunto
COLD (Ground-Truth). Cada ponto da trajetéria é colorido de acordo com a
classe de cena associada.

Para permitir uma anélise qualitativa mais clara do impacto da arquitetura
proposta no mapeamento semantico, foram selecionadas sequéncias representativas
em cada dataset. Em cada sequéncia, sdo gerados trés mapas: (i) o ground truth, obtido a
partir dos rétulos originais; (ii) o mapa produzido pelo melhor backbone supervisionado
de referéncia integrado a arquitetura; e (iii) o mapa gerado pela arquitetura proposta
com DINOv2 e Atenc¢ao Cruzada Bidirecional.

A Figura 8 ilustra exemplo desses mapas semanticos para o ambiente Freiburg-
night do dataset COLD. Essa visualizagdo permite comparar ndo apenas a acuracia
global, mas também a consisténcia espacial das classifica¢des ao longo da trajetoria,
evidenciando em que medida a fusdo multimodal reduz erros localmente concentrados
como confusdes sistemdticas em regides de baixa iluminacdo e melhora a coeréncia do

mapa como um todo.

4.2 Conjuntos de Dados

Foram utilizados os conjuntos de dados KTH-IDOL2 (LUO et al., 2006) e COLD (PRONO-
BIS; CAPUTO, 2009), amplamente reconhecidos na literatura de mapeamento semantico.
A escolha se deve a variabilidade visual significativa, incluindo diferentes condi¢des
de iluminagdo, perspectivas de cdmera e layouts, o que permite avaliar a robustez e a

capacidade de generalizagdo da abordagem. Além disso, as informagdes de posigdo
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disponibilizadas pelos datasets sdo utilizadas para projetar as predi¢des de classe sobre
o plano do ambiente, permitindo a construgdo dos mapas semanticos 2D discutidos na
Secdo 4.1.7. Além disso, ambos os conjuntos disponibilizam dados de navegagdo, como
as poses, odometria e, em parte, localizacdo baseada em laser, os quais sdo utilizados

para reconstruir a trajetéria 2D e projetar as predi¢gdes de classe no plano do ambiente.

4.2.1 KTH-IDOLZ2 (Image Database for rObot Localization)

O conjunto de dados KTH-IDOL2 contém 24 sequéncias de imagens capturadas em
um ambiente interno composto por cinco classes de ambientes. As sequéncias foram
adquiridas por duas plataformas moéveis distintas, PeopleBot Minnie e PowerBot Dumbo,
cada uma com configuracdo fisica diferente, como altura da caAmera em relac¢do ao solo,
o que induz mudangas relevantes de ponto de vista entre plataformas.

As imagens foram capturadas por uma camera perspectiva enquanto os robos
eram conduzidos manualmente, e o conjunto inclui, para cada sequéncia, dados associ-
ados de odometria e varreduras a laser, bem como a pose estimada durante a aquisi¢do
por um método de localizagdor. Essas informagdes permitem recuperar a trajetéria do
rob0 e associar, a cada frame, uma pose 2D no plano do ambiente. Embora o dataset
original também fornega varreduras a laser e dados de odometria, este trabalho utiliza
exclusivamente as imagens RGB.

As aquisi¢Oes foram realizadas ao longo de seis meses, sob trés condi¢des de
iluminacdo: nublado (cloudy), noturno (night) e ensolarado (sunny). As imagens possuem
uma resolucdo nativa de 320x240 pixels. As figuras 9 e 10 ilustram a diversidade de

ambientes e condi¢des de iluminagao presentes.

4.2.2 COLD (COsy Localization Database)
O conjunto de dados COLD expande o escopo experimental para trés locais distintos: as
universidades de Ljubljana (Eslovénia), Freiburg (Alemanha) e Saarbriicken (Alemanha).

O dataset foi coletado em ambientes de laboratorio, seguindo as mesmas condi¢des de
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ce

(d) Kitchen (e) Printer area

Figura 9 — Exemplo de imagens dos ambientes retiradas de uma das sequéncias apre-
sentando o interior das salas, para o conjunto KTH-IDOL2 (LUO et al., 2006).
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Figura 10 — Exemplo de imagens capturadas sob diferentes condi¢des de iluminagéo,
para o conjunto KTH-IDOL2 (LUO et al., 2006).

iluminagao do KTH-IDOL2. As imagens, com resolugao original de 640x480 pixels, sdo or-
ganizadas por classes semanticas, permitindo uma andlise robusta da generalizagdo dos
modelos entre dominios visualmente distintos. As poses de cada imagem sado fornecidas

juntamente com o conjunto, sendo obtidas por localiza¢do baseada em laser quando
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disponivel; no caso de Ljubljana, a anotagdo de pose foi realizada a partir da odometria

com corre¢des manuais. A Figura 11 ilustra exemplos das imagens capturadas.

Corridor Terminal room Lab Corridor Large office Stairs area Corridor 2- -persons of office

= Al

Printer area

1-person office  2-persons office Conference room 1-person office 2-persons office 1 2-persons office 2

Printer area Kitchen Bathroom Printer area Kitchen Bathroom Kltchen Bathroom
- ; - - . -

(a) Saarbriicken (b) Freiburg (c) Ljubljana

Figura 11 — Exemplos de imagens apresentando os interiores de algumas salas em cada
um dos trés laboratoérios, para o conjunto COLD (PRONOBIS; CAPUTO,
2009).

Para construir os mapas semanticos, extraimos as poses disponibilizadas pelo
dataset e as alinhamos temporalmente aos frames. Em particular, utilizamos o registro
de pose fornecido para o instante de aquisi¢do de cada imagem, obtido por localizagado
baseada em laser quando disponivel, e, quando necessario, odometria como fonte
auxiliar. A trajetéria é entdo definida pela sequéncia ordenada de poses, e cada predigdo
1y € associada ao ponto (z;, ;) correspondente, permitindo a projegao dos rétulos ao
longo do percurso do robo no plano 2D.

A Tabela 2 lista as classes semanticas consideradas em cada conjunto de dados.
No COLD, o conjunto de classes varia entre locais, refletindo diferencas funcionais e

estruturais dos laboratdrios.

4.2.3 Pré-processamento dos Dados

Todas as amostras foram organizadas como pares alinhados (/rc s, Ipeptn) € redimensio-
nadas para 224 x 224 pixels, compativel com o backbone DINOv2. Para facilitar a leitura e
padronizar o carregamento, as imagens foram reorganizadas em pastas por classe. No
COLD, cujos rétulos sdo fornecidos em arquivo texto, as anota¢des foram associadas as

imagens e padronizadas no mesmo formato de organiza¢do adotado no KTH-IDOL2.
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Dataset Local Classes

One-person Office, Corridor, Printer Area,

KTH-IDOL?2 Dumbo / Minnie Two-person Office, Kitchen

Two-person Office, Corridor, Printer Area,

Freiburg Stair Area, Bathroom

COLD Livbliana Two-person Office, Corridor, Printer Area,
U] Laboratory, Bathroom

Saarbriicken One-person Office, Corridor, Printer Area,

Kitchen, Bathroom

Tabela 2 — Cendrios experimentais e classes semanticas por conjunto de dados (e por
local no COLD).

Durante o treinamento, aplicamos transformagdes geométricas pareadas, ga-
rantindo consisténcia espacial entre as modalidades. Especificamente, utilizamos: (i)
espelhamento horizontal com probabilidade 0.5; (ii) espelhamento vertical com proba-
bilidade 0.2; e (iii) rota¢do aleatéria no intervalo [—15°, 15°]. Ap0s essas operagoes, as
imagens foram redimensionadas para 224 x 224 pixels, utilizando interpolagdo bictbica
para RGB e interpolagdo por vizinho mais préximo para profundidade, preservando
descontinuidades e contornos estruturais do mapa.

Para simular varia¢des fotométricas realistas apenas no dominio RGB, aplicamos
Color Jitter com parametros (0.3, 0.3,0.3,0.1) (brilho, contraste, saturacdo e matiz). Para
os mapas de profundidade, nenhuma transformacgdo fotométrica foi aplicada, evitando
introduzir perturbagdes artificiais no dominio de intensidade da profundidade.

Em seguida, as imagens foram convertidas para tensores. Os mapas de profun-
didade, originalmente de um canal, foram expandidos para trés canais por replicagdo
para atender a dimensionalidade de entrada do DINOwv2. Por fim, ambas as modali-
dades foram normalizadas com as estatisticas do ImageNet (1 = [0.485,0.456, 0.406],
o = [0.229, 0.224, 0.225]), mantendo o mesmo padrao de escala de entrada do backbone.

No processo de validagéo e teste, aplicamos apenas o redimensionamento para
224 x 224, a conversdo para tensor, a replicacdo do canal da profundidade e a normali-

zagdo, removendo a aleatoriedade introduzida pelo aumento de dados.
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4.3 Configuracao Experimental

Esta secdo descreve os detalhes técnicos adotados para garantir reprodutibilidade,
incluindo o ambiente computacional, hiperparametros de treinamento e estratégias de
regularizacdo empregadas para melhorar generalizacdo e permitir comparacao justa

entre baselines e a abordagem proposta.

4.3.1 Ambiente Computacional

Todos os experimentos foram conduzidos em uma esta¢do de trabalho Dell equipada
com processador Intel® Xeon™ Silver 4114 (2.20 GHz), 128 GB de memoria DDR4 e uma
GPU NVIDIA® RTX A4000 com 16 GB de memoéria GDDR6. As implementagdes foram
realizadas em Python utilizando os frameworks PyTorch (versdo 2.6.0) e CUDA (versdo

12.3.x12.3).

4.3.2 Parametros de Otimizacao e Treinamento

Os modelos foram treinados por 20 épocas, com batch size 16 para os experimentos
multimodais. A otimizagao utilizou AdamW, com taxa de aprendizado inicial de 1 x 10~*.
Para estabilizar o ajuste fino do DINOwv2, aplicou-se uma taxa de aprendizado 10x
menor no backbone (1 x 107°) e weight decay distinto: 0.01 no backbone e 0.05 nos modulos
adicionados (projecdes, atengdo e classificador). A taxa de aprendizado foi ajustada com
CosineAnnealingLR com T}« = 20.

O treinamento empregou precisdo mista (AMP) com autocast e GradScaler, utili-
zando bfloat16 quando suportado, caso contrario float16. A fungdo de perda supervisio-
nada foi entropia cruzada com label smoothing de 0.1.

Nos modelos com alinhamento multimodal, a fung¢do objetivo combinou entropia
cruzada com alinhamento contrastivo (InfoNCE) e regularizacdo por ortogonalidade,

com temperatura 7 = 0.1, \;, = 0.10e A\, = 107
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4.3.3 Estratégias de Regularizacao e Critérios de Parada

Para mitigar sobreajuste e melhorar generalizagdo, adotaram-se as seguintes estratégias:

* Regularizagdo L2 (Weight Decay): foi aplicada regularizacdo L2 diferencial. Para os
pesos do backbone pré-treinado, utilizou-se weight decay de 0.01. Para o classificador

(MLP), treinado do zero, utilizou-se 0.05, promovendo regularizacdo mais intensa.

¢ Parada antecipada (Early Stopping): a acurdcia no conjunto de validagdo foi moni-
torada ao final de cada época. O treinamento era interrompido caso ndo houvesse
melhora por 5 épocas consecutivas, e 0 modelo com melhor desempenho em

validacdo era selecionado para teste.

Além do weight decay diferencial, utilizou-se gradient clipping com norma méxima
1.0 e dropout no classificador (0.3), bem como dropout nos blocos de atengao/MLP (0.1).
Ao final de cada época, a acurdcia em validagdo foi monitorada e o modelo com melhor
desempenho foi salvo e utilizado na etapa de teste. Esta configuragdo experimental foi
mantida consistente em todos os testes, garantindo comparacao justa entre a abordagem

proposta e os modelos baseline.

4.4 Protocolo e Delineamento Experimental

Para avaliar rigorosamente a arquitetura proposta e validar as escolhas de seus compo-
nentes fundamentais, foi definido um protocolo experimental multifasico. O objetivo é
responder as seguintes questdes de pesquisa: (Q1) qual backbone maximiza o desempe-
nho quando integrado ao pipeline multimodal completo, mantendo fixos 0 mecanismo
de fusdo e o cabecalho de classificagdo? (Q2) em que medida o MFISC mantém robustez
sob diferentes formas de deslocamento de dominio — variagdo temporal, mudancas de
iluminacdo e transferéncia entre dominios? e (Q3) a abordagem multimodal proposta,
com alinhamento entre modalidades e fusdo por Aten¢do Cruzada Bidirecional, supera
variantes monomodais e estratégias de fusdo simplificadas, conforme verificado no

estudo de ablacao?
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4.4.1 Estrutura da Avaliacao e Modelos
A avaliagdo foi estruturada em dois estdgios para isolar e quantificar a contribuicdo dos
principais componentes da abordagem proposta.

Estdgio 1: Validagdo comparativa de backbones no contexto do MFISC. No Esta-
gio 1, buscamos identificar quais arquiteturas de backbone sdo mais eficazes quando
acopladas ao pipeline multimodal completo, mantendo fixos o mecanismo de fusdo e o
cabecalho de classifica¢do. Para isso, o DINOwv2 foi comparado com onze arquiteturas
representativas, incluindo modelos baseados em Transformers: ViT (DOSOVITSKIY et al.,
2021), BeiT (BAO et al., 2022), DeiT (TOUVRON et al., 2021), Swin Transformer V2 (LIU et
al., 2022a); modelos convolucionais: EfficientNet (TAN; LE, 2019), ConvNeXt (LIU et al.,
2022b), DenseNet (HUANG et al., 2018), ResNet (HE et al., 2015), Inception-v3 (SZEGEDY
et al., 2015)); arquiteturas hibridas: MLP-Mixer (TOLSTIKHIN et al., 2021), ConvFormer
(GU et al., 2022)); e o modelo auto-supervisionado CoMAE (YANG et al., 2023b). Todos
os modelos foram inicializados com pesos do ImageNet, quando aplicavel e ajustados
(fine-tuned) sob condigdes controladas para garantir uma comparagéo justa.

Estagio 2: Estudo de ablagdo da arquitetura multimodal. Com o DINOv2 estabele-
cido como o backbone mais robusto no contexto do MFISC, o Estagio 3 quantifica o ganho
incremental dos componentes da arquitetura multimodal. O desempenho do modelo
tinal é comparado com variantes que removem ou adicionam moédulos especificos,
permitindo analisar a contribuigdo de (i) proje¢des por modalidade, (ii) alinhamento
contrastivo, (iii) regularizacdo por ortogonalidade e (iv) fusdo por Aten¢do Cruzada
Bidirecional. Além disso, comparamos diretamente a configuracdo multimodal com
variantes monomodais, a fim de mensurar o beneficio da integracdo entre aparéncia e
geometria.

Além da anélise comparativa de backbones e do estudo de ablagdo da arquitetura
proposta, também realizamos uma comparagdo com baselines recentes da literatura
de classificagdo RGB-D, executados sob o mesmo cendrio experimental do estudo de

ablacdo, de modo a assegurar uma comparagdo direta e justa.
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4.4.2 Cenarios de Teste, Divisao de Dados e Métricas
A avaliagdo dos modelos em cada estagio foi conduzida sobre quatro cendrios de teste,
projetados para avaliar sistematicamente a robustez frente a desafios centrais na robética

movel, conforme resume a Tabela 3.

Esquema Objetivo de Avaliacio Conjunto de Treinamento Conjunto(s) de Teste

1. Generalizagdo  Avaliar robustez a KTH: cloudy 1 + 2 KTH: cloudy 3 + 4

Temporal mudangas temporais na cena. COLD: cloudy 1 + 2 COLD: cloudy 3

2. Variagio de Medir capacidade de KTH: cloudy 1 + 2 KTH: night 3 + 4; sunny 3 + 4
Iluminagao generalizar para iluminagdo néo vista. COLD: cloudy 1 + 2 COLD: night 3; sunny 3

3. Interpolacdo de Testar se o aprendizado em KTH: cloudy 1 + night 2 KTH: sunny 3

Iluminacao condigdes extremas ajuda na generalizagio. COLD: cloudy 1 + night 2 COLD: sunny 3

4. Generalizagdo  Avaliar robustez a KTH: Dumbo, cloudy 1 + 2 KTH: Minnie, cloudy 3 + 4
entre Dominios mudanga de local/plataforma. COLD: Freiburg, cloudy 1 +2 COLD: Ljubljana, night 3

Tabela 3 — Resumo do protocolo experimental para avaliagdo da abordagem proposta.

Além dos cendrios de generalizagdo temporal e variacdo e interpolagdo de ilumi-
nacgdo, incluimos um quarto esquema voltado a generalizacdo entre dominios. Nesse
cendrio, os modelos sdo treinados em sequéncias de um local sob uma condicdo de
iluminacéo fixa e avaliados em um local/plataforma diferente sob a condigao corres-
pondente. No COLD, os diferentes laboratorios (Freiburg, Ljubljana e Saarbriicken) sdo
tratados como dominios distintos. No KTH-IDOL2, as plataformas Dumbo e Minnie sdo
utilizadas como dominios anédlogos a locais, permitindo avaliar robustez a mudancas
de plataforma e ponto de vista.

Para cada experimento, o conjunto de dados de treinamento foi particionado
em 80% para treino efetivo e 20% para validacdo, garantindo que a etapa de ajuste
de hiperparametros nao tivesse acesso ao conjunto de teste. O conjunto de teste foi
mantido completamente isolado durante todo o processo e corresponde a uma das
sequéncias especificas de cada condi¢do de iluminacdo, sendo utilizado exclusivamente
para a avalia¢do final do modelo. A métrica primdria de desempenho foi a Acurdcia

(Equacao 4.16).

NCOI'I'Q oS
Acurécia = —2reto® (4.16)
N total
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5

RESULTADOS E ANALISE DOS

EXPERIMENTOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados empiricos obtidos a partir do protocolo
experimental descrito no capitulo anterior. O objetivo central da avaliagdo é verificar a
hipétese de que a combinagdo de um backbone auto-supervisionado com uma arquitetura
multimodal baseada em fusdo por Aten¢do Cruzada Bidirecional, complementada por
objetivos auxiliares de alinhamento e preservacdo de complementaridade, resulta em
um modelo de classificagdo de cenas mais robusto e preciso para aplica¢gdes em robdtica
movel.

Para organizar a andlise e manter consisténcia com a nomenclatura adotada
em publicacdes derivadas deste trabalho, denominamos MFISC (Multimodal Fusion
for Indoor Scene Categorization) o modulo de categorizagdo de cenas empregado na
etapa de percepcdo, responsédvel por produzir rétulos semanticos a partir de entradas
RGB e de mapas de profundidade estimados. Os resultados quantitativos reportam
o desempenho do MFISC, enquanto a etapa de mapeamento semantico é discutida
por meio da projecdo dos rétulos preditos na trajetéria do robd, resultando em mapas
semanticos 2D utilizados na analise qualitativa.

Ao longo dos experimentos, avaliamos o desempenho do MFISC em sua configu-
ragdo multimodal completa, variando apenas o backbone de extragdo de caracteristicas
(ConvNeXt, Swin Transformer V2, ViT, entre outros). Para garantir uma comparagdo

justa, todos os backbones sdo ajustados sob as mesmas condi¢des e analisados segundo
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o mesmo protocolo de teste. Dessa forma, as diferencgas observadas refletem exclusi-
vamente o impacto do extrator de caracteristicas no contexto de um mesmo pipeline,
permitindo identificar a configuragdo que maximiza desempenho e robustez, com desta-
que para o papel do DINOv2 como extrator de representagdes transferiveis em condi¢oes
desafiadoras.

O capitulo também incorpora um estudo de ablacdo que quantifica a contri-
buicdo dos principais componentes do MFISC: (i) entradas monomodais (RGB-only e
profundidade-only); (ii) fusdo por Atencdo Cruzada Bidirecional; e (iii) médulos adicio-
nais de adaptacao e alinhamento multimodal. Essa anélise evidencia em que medida
cada componente contribui para os ganhos observados em robustez e acurécia.

No dataset KTH-IDOL2, avaliamos as plataformas Dumbo e Minnie, tratando-as
como dominios distintos para investigar robustez a mudangcas de plataforma e ponto
de vista. No COLD, analisamos trés ambientes de aquisi¢do — Freiburg, Saarbriicken e
Ljubljana —, o que permite avaliar generalizagdo entre locais com diferentes configura-
¢Oes e estatisticas de aparéncia. Ambos os datasets incluem trés condi¢des de iluminacdo
— ensolarado (sunny), e nublado (night) e noturno (cloudy) — permitindo explorar de
forma controlada o impacto de varia¢des fotométricas.

A apresentacdo dos resultados segue os quatro esquemas experimentais defini-
dos na metodologia, organizados para refletir diferentes dimensdes de generalizagio e

robustez:

¢ Esquema 1 — Generalizacdo Temporal na Mesma Condig¢do de [luminagao: avalia
a consisténcia do modelo ao longo do tempo sob iluminacdo constante, medindo

estabilidade intra-dominio.

* Esquema 2 — Generalizagdo para Condic¢des de Iluminacdo Nao Vistas: investiga
a capacidade de generalizar para dominios de iluminacdo ndo observados durante

o treinamento.

* Esquema 3 — Interpolacédo entre Condic¢des de Iluminacado: examina se o aprendi-
zado em condi¢des extremas melhora a generalizacdo para uma condigdo interme-

didria.
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* Esquema 4 — Generalizagdo entre Dominios (Locais/Plataformas): avalia a robus-
tez do modelo ao transferir conhecimento entre locais distintos no COLD e entre

plataformas no KTH-IDOL2, mantendo a condi¢do de iluminagado correspondente.

Em cada esquema, apresentamos inicialmente os resultados quantitativos de
desempenho e discutimos o comportamento frente as variagdes temporais, fotométricas
e de dominio. Em seguida, realizamos o estudo de ablagdo em cendrios representativos,
detalhando como cada componente contribui para o desempenho final. Complemen-
tarmente, uma andlise qualitativa dos mapas semanticos 2D derivados das predigdes
de classificacdo ilustra como as diferengas de desempenho se refletem na consisténcia

espacial dos rétulos ao longo das trajetdrias dos robos.

5.1 Esquema 1: Generalizacao Temporal na Mesma Con-

dicao de I[luminacao

O Esquema 1 avalia a generalizacdo temporal do modelo sob iluminagado constante e
no mesmo dominio. Nesse cendrio, o modelo é treinado nas sequéncias 1-2 e testado
em sequéncias registradas em momentos distintos (3—4), mantendo a mesma condigdo
de iluminagdo. As sequéncias foram registradas em instantes distintos e incorporam
mudangas naturais do ambiente, além de variagdes de pose, enquadramento e exposigao.
Esse cendrio caracteriza um shift intra-dominio tipico de robética mével, no qual o
objetivo trata da estabilidade temporal das predicdes para evitar fragmentacao e “ruido
semantico” no mapa 2D.

Reportamos os resultados do MFISC em sua configuragdo completa, variando
exclusivamente o backbone de extra¢do de caracteristicas para isolar seu efeito no desem-
penho temporal. A discussdo dos resultados enfatiza: (i) o desempenho relativo dos
backbones, com destaque para a consisténcia do DINOv?2; (ii) a influéncia da condicdo
de iluminagdo, mesmo em um cendrio temporal; e (iii) o impacto do ponto de vista e
das caracteristicas da plataforma na generalizagdo. O Esquema 1 mede a confiabilidade

temporal do classificador como pré-requisito para mapas semanticos 2D consistentes.



Capitulo 5. Resultados e Andlise dos Experimentos 65

5.1.1 Resultados no Dataset KTH-IDOLZ2 para o Esquema 1

No dataset KTH-IDOL2, em todos os experimentos deste esquema, o modelo é treinado
nas sequéncias 1-2 (por exemplo, cloudy12, night12 e sunny12) e testado nas sequéncias 3—
4 (por exemplo, cloudy34, night34 e sunny34) da condi¢do correspondente. Os resultados
sdo apresentados por meio de graficos de barras horizontais, facilitando a comparacdo
direta entre configuragdes.

As Figuras 12 e 13 reportam as acurdcias do MFISC em sua configuragdo mul-
timodal completa, variando exclusivamente o backbone de extracdo de caracteristicas.
Assim, cada barra corresponde ao desempenho do MFISC+backbone, mantendo fixos
os médulos de projecdo por modalidade, alinhamento contrastivo, regularizagdo por

ortogonalidade e fusdo por Atengdo Cruzada Bidirecional.
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Figura 12 — Resultados do Esquema 1 no KTH-IDOL2 (plataforma Dumbo): acuracia
(%) do MFISC em generalizagdo temporal, treinando nas sequéncias 1-2 e
testando em 3—4 sob sunny34, night34 e cloudy34.

Na plataforma Dumbo (Figura 12), observa-se desempenho elevado e estdvel em

todas as condig¢des fotométricas. O MFISC+DINOv2 atinge as melhores acurécias do
esquema, com 98.96% na condi¢do nublada (cloudy), 98.95% em ensolarada (sunny) e
97.81% na condi¢do noturna (night). Como referéncia auto-supervisionada adicional, o
MFISC+CoMAE também apresenta resultados altos, porém consistentemente inferiores

ao DINOwv2 (97.34% em cloudy, 97.15% em sunny e 96.08% em night), indicando que o
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DINOwv2 oferece representa¢des mais favordveis para maximizar o ganho do pipeline
multimodal neste cendrio temporal. Backbones supervisionados como DEiT, ConvNeXt e

Swin Transformer V2 permanecem competitivos, mas sem superar o DINOv2 nas trés

condicoes.
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Figura 13 — Resultados do Esquema 1 no KTH-IDOL? (plataforma Minnie): acurécia
(%) do MFISC em generalizagdo temporal, treinando nas sequéncias 1-2 e
testando em 3—4 sob sunny34, night34 e cloudy34.

Na plataforma Minnie (Figura 13), o MFISC+DINOwv2 apresenta a melhor per-

formance, alcangando 96.67% na condicdo ensolarada e mantendo acurécias elevadas
nas condi¢des noturna (95.20%) e nublada (94.41%). O MFISC+CoMAE aparece como
alternativa auto-supervisionada forte, mas com queda mais pronunciada em relagdo
ao DINOu2, especialmente na condi¢do nublada (94.91% em sunny, 93.23% em night e
91.68% em cloudy). Observa-se ainda maior dispersao entre backbones em comparagdo a
plataforma Dumbo, sugerindo que diferencas de ponto de vista e dindmica de navegagdo
podem amplificar as discrepancias entre extratores mesmo em um cendrio temporal.
Em sintese, o Esquema 1 evidencia que o MFISC apresenta alta estabilidade
temporal no KTH-IDOL? e que a escolha do DINOv2 como backbone maximiza o de-
sempenho de forma consistente nas duas plataformas. A compara¢do com o CoMAE
sugere que, embora outros extratores auto-supervisionados também sejam competiti-

vos, 0 DINOwv?2 fornece representa¢des mais eficazes para explorar o potencial da fusdo

multimodal proposta.
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5.1.2 Resultados no Dataset COLD para o Esquema 1

No COLD, em cada ambiente, o modelo é treinado nas sequéncias 1-2 (por exemplo,
sunnyl2, night12 e cloudyl2) e testado na sequéncia 3 da condigdo correspondente
(sunny3, night3 e cloudy3). Para facilitar a comparacdo entre configuragdes, os resultados
sdo apresentados em gréficos de barras horizontais.

As Figuras 14-16 reportam as acuracias do MFISC em sua configuracdo mul-
timodal completa, variando exclusivamente o backbone de extracdo de caracteristicas.
Assim, cada barra corresponde ao desempenho do MFISC+backbone, mantendo fixos
os moédulos de projecdo por modalidade, alinhamento contrastivo, regularizagdo por

ortogonalidade e fusdo por Atencdo Cruzada Bidirecional.
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Figura 14 — Esquema 1 no COLD (Freiburg). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em seq. 1-2 e teste em seq. 3 para cada condigdo (sunny3,

night3, cloudy3).

No ambiente Freiburg (Figura 14), o MFISC+DINOv2 obtém o melhor desempe-
nho em todas as condigdes, atingindo 93.81% na condigdo ensolarada (sunny3), 96.54%
em noturno (night3) e 95.81% em nublado (cloudy3). Na condi¢do nublada, observa-se
aproximagdo de um backbone supervisionado forte, ConvNeXt-base (93.97%), mas em
night3 a vantagem do DINOv2 permanece mais evidente, sugerindo maior estabilidade

temporal quando a aparéncia torna-se menos informativa.

Em Ljubljana (Figura 15), o MFISC+DINOv2 novamente apresenta as maio-
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res acurdcias e mantém consisténcia entre as trés condig¢des: 97.21% (sunny), 96.59%
(night) e 96.74% (cloudy). O CoMAE aparece como o segundo melhor extrator auto-
supervisionado na comparacao, alcancando 94.38% em sunny, 94.25% em night e 93.69%
em cloudy, mas ainda com margem relevante em relacdo ao DINOv2. Nota-se maior dis-
persdo entre backbones supervisionados, sobretudo na condigdo noturna, onde ha queda
acentuada para ConvNeXt-base (84.16%), indicando sensibilidade temporal mesmo sob

iluminagdo constante; em contraste, o DINOv2 preserva alta estabilidade, reforcando

sua adequacdo para cendrios com maior complexidade visual.
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MFISC+EfficientNetBO

MFISC+InceptionV3 -

sunny3

97.21%

94.38%

94.01%

93.88%

93.77%

93.62%

93.48%

93.21%

93.10%

92.84%

92.80%

92.36%

91.85%

night3

96.59%
94.25%
92.38%
94.72%
93.02%
84.16%
93.76%
92.09%
93.17%
89.82%
92.88%
92.86%

93.42%

cloudy3

—

93.69%

88.29%

93.01%

92.44%

93.07%

94.33%

92.19%

87.31%

91.88%

91.98%

92.37%

93.26%

MFISC+ResNet152 4

1 T T T T 1
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Acurdcia (%)
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50 60 70 80 90 100 50 60
Acurécia (%)

Figura 15 — Esquema 1 no COLD (Ljubljana). Acurédcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em seq. 1-2 e teste em seq. 3 por condigao.

Para Saarbriicken (Figura 16), o MFISC+DINOv?2 lidera em todas as condicdes,
com 96.59% em ensolarado (sunny), 95.01% em noturno (night) e 97.06% em nublado
(cloudy). Um aspecto relevante é que, na condi¢do nublada, ConvNeXt-base (96.52%) e
ConvFormer (96.31%) se aproximam do topo, sugerindo que, nesse dominio, o desloca-
mento temporal é relativamente pequeno e multiplos extratores conseguem sustentar
alto desempenho quando acoplados ao MFISC.

Em sintese, os resultados do COLD no Esquema 1 confirmam a alta estabilidade
temporal do MFISC e indicam que o DINOv?2 é o backbone que maximiza o desempenho
de forma mais consistente nos trés ambientes e condi¢des. Além disso, a inclusdo do

CoMAE como alternativa auto-supervisionada reforga a tendéncia observada: embora
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MFISC+DINOvV2 -
MFISC+ConvFormer q
MFISC+DenseNet201 4
MFISC+ConvNeXt-base 1
CoMAE -

MFISC+Swin Transformer V2 4
MFISC+ResNet152 4
MFISC+InceptionV3
MFISC+BEIT -
MFISC+EfficientNetBO -
MFISC+DEIT -
MFISC+VIT

MFISC+MLP-Mixer 4

sunny3

96.59%

94.89%

94.12%

93.92%

93.88%

93.84%

93.73%

93.23%

92.55%

92.41%

92.15%

91.35%

90.82%

night3

95.01%

92.88%

92.19%

92.76%

93.29%

92.84%

91.83%

92.34%

93.06%

91.67%

91.21%

91.65%

91.33%

cloudy3

96.31%
95.16%
96.52%
95.20%
94.56%
95.01%
94.32%
91.64%
93.71%
93.63%
94.73%

93.44%

50

60

70 80
Acurécia (%)

90
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90
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Figura 16 — Esquema 1 no COLD (Saarbriicken). Acuracia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em seq. 1-2 e teste em seq. 3 por condigao.

extratores SSL recentes ja sejam competitivos, 0 DINOv2 mantém vantagem sistematica

quando integrado ao pipeline multimodal, especialmente em cendrios mais desafiadores

(night3).

5.2 Esquema 2: Generalizacao para Condicoes de Ilumi-

nacao Nao Vistas
O Esquema 2 avalia a capacidade de generalizar para condigdes de iluminagdo ndo vistas
durante o treinamento. Aqui o modelo é treinado em uma tinica condigao e avaliado
diretamente em condig¢des distintas, sem qualquer ajuste adicional. Esse delineamento
induz um deslocamento fotométrico controlado, representando cendrios em que o robd
precisa manter desempenho diante de mudancas bruscas de iluminagdo ao longo da
navegacdo, mantendo fixos o dominio e a categoria de cenas.

Apresentamos os resultados do MFISC em sua configuracdo multimodal com-
pleta, mantendo fixos os médulos auxiliares e a fusdo por Atengdo Cruzada Bidirecional.
Variamos apenas (i) a condi¢do de iluminagdo utilizada no treinamento e (ii) o backbone

de extracdo de caracteristicas, de modo a isolar o efeito do extrator sob deslocamento
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fotométrico. Para manter a apresentacdo concisa, reportamos nesta se¢do um subcon-
junto representativo das configuragdes. Os resultados complementares para todas as

combinagdes avaliadas estdo disponiveis no Apéndice A.

5.2.1 Resultados no Dataset KTH-IDOLZ para o Esquema 2

Neste conjunto, utilizamos a configuragdo de treinamento com as sequéncias 1 e 2
da condicdo night e testes nas sequéncias 3 e 4 das condic¢oes sunny e cloudy, para
a plataforma Dumbo. Para Minnie, o treinamento foi realizado na condigado sunny e

treinado nas demais condigoes.

sunny34 cloudy34
MFISC+ConvNeXt-base - 94.16% 4 92.91%
CoMAE 93.28% 4 93.41%
MFISC+Swin Transformer V2 - 92.69% 4 93.08%
MFISC+ConvFormer - 88.55% 4 91.12%
MFISC+DEIT - 87.70% 4 86.43%
MFISC+DenseNet201 4 86.48% B 89.15%
MFISC+ResNet152 86.43% 4 88.06%
MFISC+InceptionV3 85.74% g 89.27%
MFISC+EfficientNetBO - 84.33% 4 86.76%
MFISC+MLP-Mixer - 84.29% 4 87.87%
MFISC+BEIT - 78.92% B 79.85%
MFISC+VIT 75.28% 4 80.11%
T T T T 1 T T T T 1
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
Acurécia (%) Acuracia (%)

Figura 17 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Dumbo). Acurécia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em night12 e teste em sunny34 e cloudy34.

A Figura 17 apresenta os resultados ao treinar em noturno (night) e testar em
ensolarado (sunny) e nublado (cloudy). Nessa transferéncia, o MFISC+DINOv2 atinge
as maiores acurdcias em ambos os testes, com 95.37% em sunny e 96.39% em cloudy.
A ConvNeXt-base se aproxima em sunny (94.16%), enquanto em cloudy os melhores
supervisionados permanecem abaixo do DINOv2, como Swin Transformer V2 (93.08%) e

ConvNeXt-base (92.91%). Esses resultados indicam que, mesmo sob deslocamento foto-
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métrico severo, o MFISC preserva desempenho elevado quando acoplado ao DINOwv2.

night34 cloudy34
CoMAE 92.44% B 94.52%
MFISC+DEIT A 91.11% B 94.51%
MFISC+Swin Transformer V2 - 91.09% B 91.44%
MFISC+DenseNet201 - 89.51% B 93.77%
MFISC+ConvFormer - 89.42% B 94.03%
MFISC+InceptionV3 - 88.35% g 92.23%
MFISC+ResNet152 87.88% B 91.98%
MFISC+EfficientNetBO - 87.18% B 91.93%
MFISC+ConvNeXt-base 86.64% B 94.24%
MFISC+MLP-Mixer - 86.02% B 93.89%
MFISC+VIT 4 82.61% B 90.28%
MFISC+BEIT - 81.19% B 92.21%
50 6‘0 7‘0 8‘0 9‘0 1 6 0 50 6‘0 7‘0 Sb 9‘0 1 (30
Acurécia (%) Acurécia (%)

Figura 18 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Minnie). Acurédcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em sunnyl2 e teste em night34 e cloudy34.

A Figura 18 reporta o treinamento na condicdo ensolarada e testes em noturno e
nublado. Novamente, o MFISC+DINOwv2 lidera, alcancando 94.17% em night e 96.30%
em cloudy. Observa-se maior dispersdo entre backbones na condi¢do noturna, com quedas
mais acentuadas em modelos como BEiT (81.19%) e ViT (82.61%), enquanto alterna-
tivas como DeiT (91.11%) e Swin Transformer V2 (91.09%) permanecem competitivas,
porém abaixo do DINOv2. Vale notar que o CoMAE surge como uma alternativa auto-
supervisionada competitiva, atingindo 92.44% em night e 94.52% em cloudy, ainda que
abaixo do DINOv2.

Em sintese, o Esquema 2 impde um deslocamento fotométrico mais severo que o
Esquema 1 e evidencia que o MFISC acoplado ao DINOwv?2 oferece a configuragdo mais

consistente para lidar com iluminagdo ndo vista nas duas plataformas avaliadas.
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5.2.2 Resultados no Dataset COLD para o Esquema 2

No conjunto COLD reportamos trés configuragdes representativas, cada uma em um
local diferente (Freiburg, Ljubljana e Saarbriicken). O treinamento foi realizado nas sequén-
cias 1 e 2 na condi¢do noturna e testes na sequéncia 3 das condi¢des ensolarada e nu-
blada, para Freiburg. Para os demais ambientes, adotamos o mesmo protocolo, alterando

apenas a condi¢do de treinamento e o local considerado.

sunny3 cloudy3
MFISC+ConvFormer - 93.01% 4 90.81%
MFISC+ConvNeXt-base - 92.86% q 93.43%
CoMAE 92.77% B 93.58%
MFISC+Swin Transformer V2 - 91.08% 4 89.74%
MFISC+EfficientNetBO - 87.23% 4 91.99%
MFISC+InceptionV3 - 86.79% 4 91.94%
MFISC+DenseNet201 - 86.26% B 92.19%
MFISC+ResNet152 80.55% 4 92.15%
MFISC+DEiT A 80.41% 4 93.48%
MFISC+MLP-Mixer - 80.37% 4 88.21%
MFISC+VIT A 79.79% B 90.84%
MFISC+BEIT - 74.13% 4 87.99%
50 6‘0 7‘0 8‘0 9‘0 1 6 0 50 6‘0 7‘0 Sb 9‘0 1 60
Acurécia (%) Acurécia (%)

Figura 19 — Esquema 2 no COLD (Freiburg). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em night12 e teste em sunny3 e cloudy3.

A Figura 19 apresenta os resultados ao treinar em noturno (night) e testar em enso-
larado (sunny) e nublado (cloudy), no ambiente Freiburg. De forma geral, observa-se que
o deslocamento noturno—ensolarado tende a ser mais severo do que noturno—nublado,
refletindo a diferenca fotométrica mais acentuada entre noite e ensolarado. O MFISC aco-
plado ao DINOwv2 tipicamente sustenta as maiores acurécias nos dois testes, alcangando
93.52% na condicdo ensolarada e 95.61% em nublado, o que indica maior estabilidade
de representagdo sob mudangas de iluminagéo.

A Figura 20 reporta o treinamento na condigdo ensolarada e testes nas condigdes
nublado e noturno. Aqui, o deslocamento ensolarado—noturno costuma induzir queda

mais pronunciada para diversos backbones, pois reduz fortemente contraste e visibilidade
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de estruturas. Ainda assim, o MFISC com DINOv2 tende a manter vantagem consistente,
obtendo 97.56% de acurdcia para a condi¢do nublado e 95.81% para noturno. Esses
resultados sugerem que as representacdes auto-supervisionadas capturam invariancias

tteis mesmo quando textura e cor se tornam menos confidveis.

cloudy3 night3
MFISC+DEIT A 95.87% B 91.36%
MFISC+EfficientNetBO - 94.83% B 92.38%
MFISC+DenseNet201 94.56% B 90.98%
MFISC+MLP-Mixer - 94.34% B 83.77%
MFISC+ConvFormer - 93.88% B 90.49%
MFISC+ConvNeXt-base 93.80% q 92.38%
MFISC+InceptionV3 93.75% 4 92.33%
MFISC+ResNet152 - 93.28% B 90.07%
CoMAE 93.26% B 93.41%
MFISC+BEIT - 91.01% B 88.31%
MFISC+Swin Transformer V2 - 90.98% B 81.16%
MFISC+VIT A 90.32% B 84.21%
T T

T T T 1 T T T 1
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
Acuracia (%) Acuracia (%)

Figura 20 — Esquema 2 no COLD (Ljubljana). Acurédcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em sunnyl2 e teste em cloudy3 e night3.

A Figura 21 apresenta a configuragdo de treino em nublado (cloudy) e testes em
noturno (night) e ensolarado (sunny). Esse caso é interessante por usar nublado como
condic¢do intermedidria, frequentemente servindo como um ponto de partida menos
extremo do que noturno e ensolarado. A tendéncia é apresentar uma transferéncia mais
equilibrada para ambos os testes, embora a direcdo nublado—noturno ainda imponha
desafios por perda de informacdo fotométrica. Novamente, o MFISC++DINOv2 cos-
tuma apresentar o melhor compromisso entre desempenho e estabilidade entre os dois
dominios de testem, alcancando 96.42% em noturno e 95.37% em ensolarado.

Em sintese, o Esquema 2 no COLD evidencia que a mudanca de iluminagado
introduz um deslocamento de dominio mais severo do que a variagdo temporal do
Esquema 1, e refor¢ca que o MFISC acoplado ao DINOv2 é a configuracdo mais consis-
tente para generalizacdo fotométrica nos trés ambientes avaliados. Esses resultados

complementam a andlise do KTH-IDOL2, mostrando que a robustez do MFISC sob
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iluminagdo ndo vista se mantém também em locais com diferentes configuragdes e

estatisticas de aparéncia.

night3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 94.70% q 94.61%
CoMAE 93.68% B 93.84%
MFISC+EfficientNetBO - 93.11% B 92.99%
MFISC+ConvFormer - 92.42% B 91.84%
MFISC+DEIT A 92.14% B 93.18%
MFISC+Swin Transformer V2 - 92.08% 4 92.70%
MFISC+ResNet152 90.89% B 92.36%
MFISC+InceptionV3 90.24% B 92.88%
MFISC+BEIT - 89.98% B 90.74%
MFISC+DenseNet201 - 89.47% B 92.79%
MFISC+MLP-Mixer - 89.17% B 91.55%
MFISC+VIT 4 88.52% 4 90.95%
T T T T 1 T T T T 1
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
Acuracia (%) Acurécia (%)

Figura 21 — Esquema 2 no COLD (Saarbriicken). Acuracia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em cloudy12 e teste em night3 e sunny3.

5.3 Esquema 3: Interpolacao entre Iluminacoes
O Esquema 3 investiga se a maior diversidade de iluminagdo no treinamento melhora a
generalizacdo para uma condic¢do ndo utilizada no aprendizado. Para isso, o MFISC é
treinado com duas condigdes de iluminacao e avaliado diretamente na terceira condig¢do
restante. Esse delineamento permite analisar a habilidade do modelo em interpolar
conhecimento entre dominios fotométricos distintos e verificar se a exposi¢do conjunta
a variagdes complementares de luz favorece representa¢des mais invariantes.
Reportamos os resultados (acurécia %) do MFISC em sua configura¢do multi-
modal completa, mantendo fixos os médulos auxliares e a fusdo por Atengdo Cruzada
Bidirecional. Variamos apenas o backbone de extracdo de caracteristicas, de modo a isolar
seu efeito sob o cendrio de interpolacdo fotométrica.

A avalia¢do do Esquema 3 é composta por trés configuragdes de treino e teste,
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cobrindo todas as combinagdes de interpolacdo entre as condi¢des ensolarado (sunny),
nublado (cloudy) e noturno (night). Em cada configuragdo, o treinamento utiliza as
sequéncias 1-2 das duas condi¢des selecionadas, e o teste é realizado na sequéncia 3 da

condicdo restante:

¢ Teste em sunny3: treino com cloudyl + night2.
¢ Teste em cloudy3: treino com sunnyl + night2.

¢ Teste em night3: treino com cloudyl + sunny?2.

5.3.1 Resultados no Dataset KTH-IDOLZ2 para o Esquema 3
No KTH-IDOL2, o MFISC é treinado com duas condicoes e testado na terceira condi¢ao
restante. Como essa configuragdo néo fica explicita nos gréficos, refor¢amos abaixo o

protocolo adotado (valido para Dumbo e Minnie):

* Teste em sunny34: treino em cloudyl + night?2.
* Teste em night34: treino em cloudy1 + sunny?.

* Teste em cloudy34: treino em sunnyl + night?2.

As Figuras 22 e 23 apresentam as acuracias do MFISC variando apenas o backbone
de extracdo. Assim, cada barra corresponde ao desempenho do MFISC+backbone sob o
cendrio de interpolacdo fotométrica.

Conforme os resulados apresentados na Figura 22 (Dumbo), o MFISC+DINOv2
lidera nos trés testes, alcangando 98.11% em ensolarado (sunny), 95.88% em noturno
(night) e 98.74% em nublado (cloudy). Observa-se que o teste em noturno tende a ser o
mais desafiador, com maior dispersdo entre backbones (por exemplo, BEiT: 84.39%; ViT
87.72%), enquanto os testes em ensolarado e nublado concentram acuracias mais altas
e proximas do teto, como visto no COMAE. Ainda assim, o DINOv2 mantém a melhor
estabilidade, indicando que a exposi¢do conjunta a duas iluminagdes no treino favorece

representacdes mais invariantes quando acopladas ao MFISC.
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MFISC+DINOvV2 -
CoMAE -

MFISC+Swin Transformer V2
MFISC+ConvNeXt-base 1
MFISC+DEIT -
MFISC+ConvFormer q
MFISC+MLP-Mixer 4
MFISC+ResNet152 4
MFISC+EfficientNetBO
MFISC+DenseNet201 4
MFISC+InceptionV3
MFISC+BEIT

MFISC+VIT

sunny34

98.11%
96.87%
96.11%
95.05%

94.55%

94.37%
93.48%
93.28%
93.26%
93.08%
92.93%

91.18%

89.75%

night34

95.88%
93.91%
93.66%
93.74%

91.98%

89.67%

90.47%

90.33%
89.49%

90.20%

92.71%
84.39%

87.72%

cloudy34

95.88%
94.55%
95.83%
95.64%
95.13%
94.89%
95.29%
94.41%
96.10%
95.28%
93.37%

95.65%

50

60

70 80 90
Acurécia (%)

100 50

60

70 80 90
Acurécia (%)

100 50

60

70 80 90
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100

Figura 22 — Esquema 3 no KTH-IDOL2 (Dumbo). Acuracia do MFISC variando ape-
nas o backbone. Protocolo de interpolacdo: teste em sunny34 (treino
cloudyl+night2); teste em night34 (treino cloudyl+sunny?2); teste em cloudy34
(treino sunnyl+night2).

Na Figura 23 (Minnie), o MFISC+DINOv2 novamente apresenta os melhores
resultados: 94.10% em ensolarado (sunny), 95.50% em noturno (night) e 96.18% em
nublado (cloudy). Um aspecto notdvel é que, em sunny, a diferenga entre backbones
se amplia (por exemplo, BEiT: 84.77%; ViT: 85.50%), sugerindo que, para Minnie, a
condicdo ensolarada pode induzir maior variabilidade de aparéncia e exposicdo. Ja
em noturno e nublado, alguns backbones supervisionados se aproximam (por exemplo,
ConvNeXt-base: 93.42% em night), mas o DINOv2 preserva a lideranga. O modelo auto-
supervisionado CoMAE aparece como backbone competetitivo, superando métodos
supervisionados na condic¢do ensolarada.

Os resultados do Esquema 3 no KTH-IDOL2 mostram que treinar o MFISC com
duas iluminacdes tende a sustentar acurdcias elevadas ao testar na terceira condigao,
especialmente quando o DINOwv2 é utilizado como extrator. Enquanto o Esquema 2
avalia a transferéncia a partir de uma tinica iluminagao, o Esquema 3 evidencia que a
diversidade fotométrica no treino pode reduzir o impacto do deslocamento de dominio

e melhorar a estabilidade do modelo.
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sunny34 night34 cloudy34
MFISC+DINOvV2 - 94.10% 4 95.50%
CoMAE - 93.04% A 92.27% 1 93.65%
MFISC+Swin Transformer V2 92.88% q 91.06% 4 93.15%
MFISC+ConvFormer q 91.16% q 89.63% 4 90.22%
MFISC+ConvNeXt-base 4 90.90% A 93.42% 1 92.84%
MFISC+EfficientNetBO 89.42% A 92.76% 1 89.32%
MFISC+DEIT - 88.34% A 92.94% 1 89.60%
MFISC+MLP-Mixer 4 87.48% A 90.42% 1 91.93%
MFISC+DenseNet201 - 86.25% A 93.24% 1 93.52%
MFISC+ResNet152 4 86.01% A 88.53% 1 93.14%
MFISC+InceptionV3 85.63% A 89.87% 1 90.46%
MFISC+VIT 85.50% 4 88.29% 1 88.31%
MFISC+BEIT - 84.77% A 91.86% 1 91.07%
50 6‘0 76 8‘0 9‘0 160 50 éO 7‘0 8‘0 96 160 50 6‘0 7‘0 86 9‘0 160

Acuracia (%) Acurécia (%) Acurécia (%)

Figura 23 — Esquema 3 no KTH-IDOL2 (Minnie). Acuracia do MFISC variando ape-
nas o backbone. Protocolo de interpolacdo: teste em sunny34 (treino
cloudyl+night2); teste em night34 (treino cloudyl+sunny?2); teste em cloudy34
(treino sunnyl+night2).

5.3.2 Resultados no Dataset COLD para o Esquema 3

No COLD, o Esquema 3 avalia a capacidade de interpolagdo entre condi¢des de ilumi-
nagdo no mesmo local, verificando se treinar o MFISC com duas iluminagdes favorece a
generalizagdo para a terceira condicdo restante. Reforcamos abaixo o protocolo adotado,

aplicado separadamente em cada ambiente (Freiburg, Ljubljana e Saarbriicken):

* Teste em sunny3: treino em cloudyl + night2.
¢ Teste em night3: treino em cloudyl + sunny?2.

¢ Teste em cloudy3: treino em sunnyl + night2.

As Figuras 24, 25 e 26 reportam as acurdcias do MFISC, variando apenas o
backbone de extragdo. Assim, cada barra representa o desempenho do MFISC+backbone
no cendrio de interpolagdo fotométrica.

Em Freiburg (Figura 24), o MFISC+DINOwv2 apresenta o melhor desempenho
nos trés testes, com 94.85% em ensolarado (sunny), 94.24% em noturno (night) e 96.67%

em nublado (cloudy). Observa-se que o teste em condigdo noturna tende a aumentar a
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dispersdo entre backbones, indicando maior sensibilidade a variagdes fotométricas mais

severas, enquanto nublado concentra as maiores acurdcias.

sunny3 night3 cloudy3
MFISC+DINOv2
MFISC+MLP-Mixer - 93.22% 81.18% 91.74%
MFISC+DEiT 93.21% 88.64% 92.83%
CoMAE - 93.17% 92.67% 92.35%
MFISC+ConvNeXt-base - 93.03% 92.32% 93.81%
MFISC+ConvFormer q 92.61% 90.52% 93.25%
MFISC+Swin Transformer V2 4 91.93% 89.31% 93.19%
MFISC+ResNet152 4 91.87% 82.48% 93.05%
MFISC+InceptionV3 4 91.58% 86.01% 92.85%
MFISC+DenseNet201 - 91.28% 87.52% 92.92%
MFISC+VIT A 91.15% 86.10% 93.06%
MFISC+BEIT - 90.33% 75.75% 90.45%
MFISC+EfficientNetBO 90.04% 84.18% 92.63%
T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100
Acurécia (%) Acurécia (%)

Acurécia (%)

Figura 24 — Esquema 3 no COLD (Freiburg). Acurédcia do MFISC variando apenas o back-
bone. Protocolo de interpolagdo: teste em sunny3 (treino cloudy1+night2); teste
em night3 (treino cloudyl+sunny?); teste em cloudy3 (treino sunnyl+night2).

sunny3

night3

—

cloudy3

—

MFISC+Swin Transformer V2 4 94.82% 93.81% 94.02%
MFISC+ConvFormer 4 94.18% 90.37% 94.19%
MFISC+ConvNeXt-base 1 93.67% 93.05% 94.55%
MFISC+DenseNet201 - 93.63% 89.91% 93.57%
CoMAE - 93.45% 93.14% 92.89%
MFISC+MLP-Mixer 93.11% 88.36% 91.74%
MFISC+VIT 92.76% 88.59% 93.66%
MFISC+EfficientNetBO 4 92.06% 91.47% 94.26%
MFISC+BEIT 91.89% 83.63% 91.36%
MFISC+ResNet152 4 91.26% 89.24% 92.01%
MFISC+DEIT 91.24% 89.66% 93.39%
MFISC+InceptionV3 - 90.39% 89.19% 93.51%
50 Gb 7b 8‘0 9‘0 160 50 éO 7‘0 8‘0 Qb 160 50 6‘0 7‘0 Sb 9‘0 160
Acurdcia (%)

Acuracia (%) Acurécia (%)

Figura 25 — Esquema 3 no COLD (Ljubljana). Acuracia do MFISC variando apenas o back-
bone. Protocolo de interpolagdo: teste em sunny3 (treino cloudyl+night?2); teste
em night3 (treino cloudyl+sunny?); teste em cloudy3 (treino sunnyl+night2).

Em Ljubljana (Figura 25), o MFISC+DINOv2 novamente lidera, atingindo 96.56%
em ensolarado (sunny3), 95.15% em noturno (night3) e 96.56% em nublado (cloudy3). O
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cendrio mantém acurdcias elevadas mesmo sob interpolacdo, sugerindo que a exposi¢do

conjunta a duas iluminagdes no treino contribui para reduzir a queda de desempenho

no dominio de teste restante.

Em Saarbriicken (Figura 26), o MFISC+DINOv2 também obtém os melhores
resultados, com 96.30% em ensolarado, 95.57% em noturno e 95.39% em nublado. Nota-
se ainda que alguns backbones podem apresentar quedas acentuadas em condig¢des
especificas (casos isolados de baixa acurécia), reforcando que o cendrio de interpolacdo

é util para expor fragilidades de generalizacdo fotométrica que ndo aparecem em

avaliagdes intra-iluminacao.

MFISC+DINOv2 -
MFISC+ConvNeXt-base 1
CoMAE -
MFISC+ConvFormer 4
MFISC+ResNet152 q
MFISC+EfficientNetBO -
MFISC+Swin Transformer V2 -
MFISC+DEIT +
MFISC+DenseNet201 q
MFISC+InceptionV3 -
MFISC+BEIT -
MFISC+MLP-Mixer 4

MFISC+VIT

sunny3

96.30%

94.29%

94.16%

94.11%

93.58%

93.53%

93.26%

93.02%

92.88%

92.66%

92.59%

92.21%

91.32%

night3

95.57%
92.99%
93.05%
91.58%
92.01%
91.83%
84.72%
90.61%
92.14%
89.89%
82.36%
90.66%

90.77%

cloudy3

94.78%
94.29%
94.61%
93.82%
84.29%
94.01%
94.56%
64.19%
92.14%
92.57%
92.74%

92.55%

50

60

70 80
Acurécia (%)

90

100 50

60

70 80 90
Acurdcia (%)

100 50

60 70 80 90
Acurécia (%)

Figura 26 — Esquema 3 no COLD (Saarbriicken). Acurdcia do MFISC variando ape-
nas o backbone. Protocolo de interpolacdo: teste em sunny3 (treino
cloudyl+night2); teste em night3 (treino cloudyl+sunny?); teste em cloudy3

(treino sunnyl+night2).

Os resultados do Esquema 3 no COLD indicam que treinar o MFISC com duas
condicoes de iluminagdo sustenta acuracias elevadas ao testar na terceira condigao, com
desempenho consistentemente superior quando o DINOv?2 é utilizado como extrator.
Esse comportamento complementa o Esquema 2 que mede generalizacdo a partir de
uma iluminacdo, o Esquema 3 evidencia o ganho de robustez quando o treinamento

incorpora diversidade fotométrica.
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5.4 Esquema 4: Generalizacao entre Dominios (Locais e

Plataformas)

O Esquema 4 avalia a robustez do método sob mudanga de dominio, quando o modelo
é treinado em um dominio fonte e testado em um dominio alvo distinto. No KTH-
IDOL2, essa transferéncia ocorre entre plataformas (Dumbo — Minnie ou vice-versa),
capturando variagdes de ponto de vista, altura da cAmera e dindmica de navegacdo. No
COLD, a transferéncia ocorre entre locais (Freiburg — Ljubljana/Saarbriicken), refletindo
mudangcas de layout, materiais, iluminacéo e distribuicdo de classes. Esse é o cendrio
mais critico para mapeamento semantico, pois erros sisteméticos de dominio tendem a
se propagar ao longo da trajetéria, degradando a coeréncia espacial do mapa 2D.

Nesse arranjo, o MFISC é treinado nas sequéncias 1 e 2 de uma condicdo de
ilumina¢do em um dominio-fonte (por exemplo, Freiburg-sunny12) e avaliado em um
dominio-alvo diferente, mantendo o modelo congelado e sem ajustes adicionais. Para
ampliar o desafio, o teste é realizado nas demais condi¢des de iluminagdo do dominio-
alvo (por exemplo, Ljubljana-night3 e Ljubljana-cloudy3), de modo que o experimento
combine simultaneamente mudangca espacial e mudanga fotométrica.

Reportamos a acurdcia (%) do MFISC em sua configuragdo multimodal completa,
mantendo fixos os médulos auxiliares e a fusdo por Atencdo Cruzada Bidirecional.
Variamos apenas o backbone de extragdo de caracteristicas, permitindo isolar seu efeito
sob um cendrio de transferéncia mais severo. Assim, as diferencas observadas refletem
o quanto cada extrator contribui para a robustez do pipeline frente ao deslocamento
de dominio, requisito essencial para aplica¢des reais de robdtica mével, nas quais
mudangas de plataforma e ambientes sdo frequentes.

Apresentamos os resultados separadamente para KTH-IDOL2, tratando Dumbo
e Minnie como dominios distintos, e COLD, avaliando transferéncia entre Freiburg,
Ljubljana e Saarbriicken. Para manter a apresentagdo concisa, reportamos nesta se¢io um
subconjunto representativo das configuracoes. Os resultados completos para todas as

combinagdes avaliadas estdo disponiveis no Apéndice A.
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5.4.1 Resultados no Dataset KTH-IDOLZ para o Esquema 4
No KTH-IDOL2, o MFISC é treinado nas sequéncias 1 e 2 de uma plataforma (dominio-
fonte) e testado nas sequéncias 3 e 4 da outra plataforma (dominio-alvo), mantendo fixa
a condicdo de iluminacdo correspondente. Reportamos os resultados em trés condigdes,
sempre utilizando o MFISC multimodal completo e variando apenas o backbone de
extragdo. As figuras a seguir apresentam os resultados para as plataformas Dumbo e
Minnie, respectivamente.

A Figura 27 apresenta os resultados de transferéncia Dumbo — Minnie. O MFISC
+ DINOuv2 obtém as melhores acurdcias nas trés condi¢des, alcangando 91.12% em
ensolarado (sunny34), 92.04% em noturno (night34) e 91.34% em nublado (cloudy34).
Observa-se que, mesmo sob mudanga de plataforma, o desempenho permanece acima
de 90% nas trés iluminagdes, sugerindo maior estabilidade das representacdes extrai-
das quando acopladas ao mecanismo de fusdo do MFISC. O MFISC+CoMAE surge
com acurdcias competitivas nas trés condi¢des de iluminagdo, superando os modelos

supervisionados, mas ainda abaixo do MFISC+DINOv2.

sunny34 night34 cloudy34

MFISC+DINOvV2 - 91.12% R 92.04%
CoMAE - 88.34% A 89.99% 1 88.42%
MFISC+ConvNeXt-base 1 86.24% 4 87.16% B 84.45%
MFISC+Swin Transformer V2 85.09% q 88.56% 4 83.63%
MFISC+DEIT 83.35% 4 90.11% q 81.50%
MFISC+ConvFormer 4 80.22% q 84.29% 4 81.23%
MFISC+DenseNet201 1 79.92% 1 88.54% B 79.53%
MFISC+EfficientNetBO 4 79.16% A 88.30% 4 79.79%
MFISC+InceptionV3 78.68% 4 83.23% 1 73.23%
MFISC+ResNet152 4 78.51% A 85.86% 4 80.73%
MFISC+VIT o 78.33% A 84.32% 1 80.51%
MFISC+BEIT - 78.25% A 86.36% 1 82.27%

MFISC+MLP-Mixer 4 74.20% q 86.37% 4 75.56%

T T T T 1 T T T T 1 T T T T 1
50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 90 100 50 60 70 80 920 100
Acuracia (%) Acurécia (%) Acuracia (%)

Figura 27 — Esquema 4 no KTH-IDOL2 (transferéncia Dumbo — Minnie). Acuracia do
MFISC variando apenas o backbone.

A Figura 28 reporta a transferéncia inversa, Minnie — Dumbo. Novamente, o
MFISC+DINOv?2 lidera em todas as condi¢des, com 87.16% em ensolrado (sunny34),
87.59% em noturno (night34) e 89.62% em nublado (cloudy34). Nota-se uma queda
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moderada nas acurécias, indicando que a direcdo de transferéncia pode influenciar a
severidade do deslocamento de dominio, como diferencas de ponto de vista, dindmica

de captura e distribuigdo de amostras por classe entre as plataformas.

MFISC+DINOvV2 -
CoMAE -
MFISC+ConvNeXt-base -
MFISC+ResNet152 4
MFISC+Swin Transformer V2 -
MFISC+DenseNet201 4
MFISC+DEIT -
MFISC+EfficientNetBO
MFISC+ConvFormer 4
MFISC+BEIT
MFISC+InceptionV3 -
MFISC+VIT A

MFISC+MLP-Mixer 4

sunny34

87.16%
85.20%
84.85%
82.34%
82.27%
81.47%
81.07%
80.52%
79.54%
79.10%
77.42%
75.36%

73.01%

night34

87.59%
86.29%
83.75%
82.92%
83.93%
86.42%
83.03%
81.60%
80.57%
83.19%
84.55%
75.15%

78.78%

cloudy34

86.54%
86.26%
78.74%
81.53%
85.34%
78.38%
82.91%
81.31%
77.66%
77.52%
74.30%

77.47%

50

60

70 80
Acurécia (%)

9

100 50
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Acurécia (%)

90
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70 80
Acurécia (%)

90 100

Figura 28 — Esquema 4 no KTH-IDOL? (transferéncia Minnie — Dumbo). Acuracia do
MFISC variando apenas o backbone.

Em sintese, os resultados do Esquema 4 confirmam que o cendrio de mudanga

de plataforma é mais desafiador do que a generalizacdo temporal (Esquema 1), mas
o MFISC mantém desempenho competitivo, especialmente quando combinado ao
DINOv2 como extrator de caracteristicas. Esses achados reforcam que a robustez do
pipeline depende ndo apenas da fusdo multimodal, mas também da capacidade do

extrator em fornecer representacdes transferiveis sob deslocamento de dominio.

5.4.2 Resultados no Dataset COLD para o Esquema 4

No COLD, o Esquema 4 avalia a transferéncia entre locais, caracterizando um cendario
de deslocamento de dominio mais severo do que os esquemas intra-local. Selecionamos
um experimento representativo por local-fonte. Em todos os casos, treinamos o MFISC
nas sequéncias 1 e 2 de uma tinica condigdo de iluminagdo no local-fonte e testamos no
local-alvo em duas condi¢des restantes (sequéncia 3). As Figuras 29, 30 e 31 reportam as

acuracias do MFISC, variando apenas o backbone.
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A Figura 29 mostra os resultados a partir do treinamento em Freiburg-sunnyl2
e teste em Ljubljana-cloudy3 e Ljubljana-night3. O MFISC+DINOv2 obtém as melhores
acurdcias, com 63.10% na condic¢do nublado (cloudy3) e 62.17% em noturno (night3). O
MFISC+CoMAE surge com resultados competitivos, mas ainda abaixo da arquitetura
completa do MFISC. Nota-se que os melhores backbones supervisionados ficam préximos,

indicando que o cendrio ainda preserva alguma transferibilidade entre os ambientes.

cloudy3 night3
CoMAE A 61.01% B 61.12%
MFISC+ConvFormer - 60.82% B 59.40%
MFISC+ConvNeXt-base 60.66% B 61.17%
MFISC+Swin Transformer V2 - 58.31% 4 56.23%
MFISC+BEIT 57.43% 4 59.07%
MFISC+InceptionV3 - 56.71% 4 54.78%
MFISC+DEIT A 55.33% B 59.81%
MFISC+ResNet152 54.87% 4 53.08%
MFISC+VIT 54.01% 4 59.60%
MFISC+MLP-Mixer - 52.21% 4 55.21%
MFISC+EfficientNetBO - 50.92% B 54.35%
MFISC+DenseNet201 - 49.38% 4 51.51%
T T T T 1 T T T T 1
20 30 40 50 60 70 20 30 40 50 60 70
Acuracia (%) Acurécia (%)

Figura 29 — Esquema 4 no COLD (transferéncia Freiburg — Ljubljana). Treino em Freiburg-
sunnyl2 e teste em Ljubljana-cloudy3 e Ljubljana-night3.

Na Figura 30, treinamos em Ljubljana-cloudy12 e testamos em Saarbriicken-night3
e Saarbriicken-sunny3. Este é o caso mais desafiador entre os trés recortes apresentados:
o MFISC+DINOwv2 lidera com 50.62% na condi¢do noturno (night3) e 46.84% em enso-
larado (sunny3), evidenciando o impacto do deslocamento de dominio combinado a
mudangca fotométrica no local-alvo. Novamente o MFISC+CoMAE apresenta acurécias
proximas ao topo, mas ndo superaa arquitetura completa do MIFSC+DINOuv?2.

Por fim, a Figura 31 apresenta o treino em Saarbriicken-night12 e teste em Freiburg-
cloudy3 e Freiburg-sunny3. O MFISC+DINOv2 novamente alcanga o melhor desempenho,
com 56.58% em nublado (cloudy3) e 57.64% ensolarado (sunny3), mantendo uma vanta-
gem consistente sobre os demais backbones. O MFISC+CoMAE se revela um extrator de

caracteristicas com desempenho superior ao modelos supervisionados.
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night3 sunny3
CoMAE A 47.82% 43.20%
MFISC+ConvNeXt-base 44.69% 42.94%
MFISC+ConvFormer - 44.21% 41.28%
MFISC+EfficientNetBO 41.57% 38.25%
MFISC+MLP-Mixer - 39.67% 36.24%
MFISC+Swin Transformer V2 1 38.39% 38.64%
MFISC+DEIT A 38.12% 37.81%
MFISC+InceptionV3 - 38.11% 37.03%
MFISC+DenseNet201 38.09% 38.56%
MFISC+VIT A 37.56% 37.40%
MFISC+ResNet152 4 35.65% 42.53%
MFISC+BEIT - 34.99% 36.88%
20 3'0 4' 0 5'0 6' 0 7'0 20 3'0 4b 5'0 6'0 7'0

Acurécia (%)

Acurécia (%)

Figura 30 — Esquema 4 no COLD (transferéncia Ljubljana — Saarbriicken). Treino em
Ljubljana-cloudy12 e teste em Saarbriicken-night3 e Saarbriicken-sunny3.

cloudy3 sunny3
CoMAE 1 53.82% 55.46%
MFISC+ConvNeXt-base 52.96% 53.63%
MFISC+Swin Transformer V2 1 52.67% 52.21%
MFISC+EfficientNetBO A 51.92% 48.39%
MFISC+DenseNet201 A 50.70% 49.06%
MFISC+VIT 50.59% 47.18%
MFISC+ConvFormer 1 50.51% 52.56%
MFISC+InceptionV3 50.37% 51.44%
MFISC+ResNet152 49.78% 51.89%
MFISC+DEIT 4 47.47% 51.04%
MFISC+MLP-Mixer - 42.63% 48.01%
MFISC+BEIT A 36.44% 48.48%
20 3'0 4' 0 5'0 6' 0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0

Acuracia (%)

Acuracia (%)

Figura 31 — Esquema 4 no COLD (transferéncia Saarbriicken — Freiburg). Treino em
Saarbriicken-night12 e teste em Freiburg-cloudy3 e Freiburg-sunny3.

Em sintese, os resultados de transferéncia entre locais confirmam que o Es-

quema 4 impd&e um desafio substancial, reduzindo as acurdcias absolutas em compara-

¢do com os esquemas intra-local. Ainda assim, o MFISC+DINOv2 mantém lideranca
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consistente nos trés recortes avaliados, reforcando o papel de representa¢des auto-
supervisionadas como base mais transferivel quando acopladas ao pipeline de fusdo do

MFISC.

5.5 Estudo de Ablacao

O estudo de ablagdo quantifica, de forma controlada, a contribuigdo dos principais
componentes do pipeline proposto para a tarefa de mapeamento semantico tratado como
classificagdo de cenas. Nesta etapa, buscamos responder a trés questdes: (i) qual é o
ganho da fusdo multimodal em relacdo as variantes monomodais quando utilizamos o
mesmo extrator; (ii) qual é o impacto de médulos adicionais projetados para tornar a
fusdo mais estavel e transferivel (proje¢des por modalidade, alinhamento contrastivo e
regularizac¢do por ortogonalidade); e (iii) em que medida tais componentes contribuem
especificamente em cendrios de mudanca fotométrica severa, onde o deslocamento de
dominio é mais pronunciado.

Para garantir uma comparacdo justa, todas as variantes desta se¢do mantém
tixos: (i) o backbone (DINOuv2), (ii) o protocolo de treinamento e avaliagdo e (iii) o
cabecalho de classificacdo. Variamos apenas os componentes do MFISC ativados em
cada configuracdo. Os cendrios escolhidos seguem o Esquema 2 (generalizagdo para
iluminacado ndo vista), pois esse protocolo impde um descompasso entre treino e teste
que é representativo de aplica¢Oes reais, como transi¢des para baixa iluminagao.

De forma resumida, avaliamos as seguintes variantes:

RGB-only: classificagdo usando apenas a modalidade RGB.

Depth-only: classificagdo usando apenas profundidade monocular.

Fusdo simples: concatenac¢do das duas modalidades.

C-Att (RGB+Depth): fusdo por Atengdo Cruzada Bidirecional.

C-Att + Proj: C-Att acrescida de projegdes especificas por modalidade.
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o C-Att + Proj + CL + Ortho (MFISC completo): adiciona regulariza¢do por ortogona-

lidade para preservar complementaridade.

Foram selecionados dois contextos representativos: (i) plataforma Minnie no
KTH-IDOL2 em testes com destino em condigdo noturna (night); e (ii) ambiente Ljubljana
no COLD com teste em noturno. Em ambos os casos, o objetivo é avaliar como cada

componente contribui para sustentar o desempenho sob mudanca fotométrica severa.

5.5.1 Estudo de Ablacao no KTH-IDOLZ (Minnie)

A Tabela 4 apresenta os resultados do estudo de ablagdo no KTH-IDOL2, considerando
a plataforma Minnie sob o Esquema 2. Em ambos os cendrios, o modelo é treinado em
uma condic¢do (sunny ou cloudy) e avaliado em night, caracterizando uma transferéncia
fotométrica severa.

Como baseline monomodal, RGB-only ja atinge acurdcias elevadas (89.12% e
91.98%), refletindo a robustez das representagdes do DINOv2 sob mudanga de ilumina-
¢do. Por outro lado, Depth-only apresenta desempenho substancialmente inferior (52.10%
e 51.71%), indicando que a profundidade monocular, isoladamente, é menos discrimi-
nativa para categorias semanticas em ambientes internos, especialmente quando ha
similaridade estrutural entre classes.

Tabela 4 — Estudo de ablacdo no KTH-IDOL2 (Minnie) sob o Esquema 2. Em todos os
casos, 0 backbone é o DINOv2; variam-se apenas os componentes do MFISC.

Acuricia (%) — Esquema 2 / Minnie

Configuracgido (DINOwv2)
Treino: sunny12, Teste: night34  Treino: cloudy12, Teste: night34

RGB-only 89.12 91.98
Depth-only 52.10 51.71
Fusio simples 89.46 91.80
C-Att (RGB + Depth) 92.49 92.82
C-Att + Proj 93.16 93.54
C-Att + Proj + CL + Ortho (MFISC) 94.17 94.74

Para verificar se a simples combinac¢do das modalidades j4 é suficiente, avali-
amos também uma fusdo simples baseada na concatenacado direta das representagdes
(RGB || Depth) antes do classificador. Essa variante produz ganhos marginais em um

cendrio (89.12% — 89.46%) e leve queda no outro (91.98% — 91.80%), sugerindo que a
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concatenacdo, por si s6, ndo garante integragdo consistente e pode amplificar ruidos da
profundidade estimada dependendo da condicdo de treinamento.

Em contraste, a fusdo por Atengao Cruzada (C-Att) obtém ganhos claros sobre
RGB-only em ambos os casos (92.49% e 92.82%), evidenciando que a profundidade
atua como pista geométrica complementar quando integrada por um mecanismo de
interacdo entre modalidades, reduzindo ambiguidades fotométricas e estabilizando as
predicdes.

Ao introduzir proje¢des especificas por modalidade (C-Att + Proj), o desempenho
aumenta e se torna mais estavel (93.16% e 93.54%), indicando que a adaptacdo das
representacOes antes da fusdo reduz incompatibilidades entre os espagos latentes de
RGB e profundidade. Em seguida, a inclusdo do alinhamento contrastivo (CL) reforca a
consisténcia entre pares correspondentes RGB—profundidade, enquanto a regularizagdo
por ortogonalidade (Ortho) atua para preservar complementaridade e mitigar colapso
de representagdes.

A variante completa (C-Att + Proj + CL + Ortho, referida como MFISC) apresenta o
melhor desempenho global (94.17% e 94.74%). Em particular, no cendrio Treino: sunnyl2
— Teste: night34, o ganho absoluto em relacdo a RGB-only é de 5.05 pontos percentuais
(89.12% — 94.17%), indicando que o ganho ndo decorre apenas da atencdo cruzada, mas

do conjunto de mecanismos que equilibram alinhamento e complementaridade.

5.5.2 Estudo de Ablacao no COLD (Ljubljana)
A Tabela 5 apresenta o estudo de ablacdo no COLD para o ambiente Ljubljana, sob o
Esquema 2 (treino em sunny12 ou cloudy12 e teste em night3). O RGB-only constitui um
baseline forte, com 92.34% (sunny12 — night3) e 91.90% (cloudy12 — night3), enquanto
Depth-only apresenta desempenho inferior (73.59% e 72.78%).

Para verificar se a combinagao das modalidades é suficiente, avaliamos também
a fusdo simples por concatenacdo. Essa variante obtém ganho marginal em sunny12 —
night3 (92.34% — 92.57%), mas degrada em cloudy12 — night3 (91.90% — 91.06%), indi-

cando que a concatenagédo direta ndo produz integragdo consistente e pode amplificar
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Tabela 5 — Estudo de ablagdo no COLD (Ljubljana) sob o Esquema 2. Em todos os casos,
0 backbone é o DINOuv2; variam-se apenas os componentes do MFISC.

Configuragio (DINO®2) Acuricia (%) — Esquema 2/ Ljubljana

Treino: sunnyl12, Teste: night3  Treino: cloudy12, Teste: night3

RGB-only 92.34 91.90
Depth-only 73.59 72.78
Fusdo simples 92.57 91.06
C-Att (RGB + Depth) 93.30 92.25
C-Att + Proj 94.23 93.11
C-Att + Proj + CL + Ortho (MFISC) 95.81 93.99

ruidos da profundidade estimada dependendo da condigdo de treinamento.

Em contraste, a fusdo por Atencdo Cruzada (C-Att) melhora os resultados em
ambos 0s cendrios (93.30% e 92.25%). A inclusdo de proje¢des por modalidade (C-Att +
Proj) eleva o desempenho para 94.23% e 93.11%, sugerindo melhor compatibilizagao
entre os espagos latentes. Por fim, a variante completa (C-Att + Proj + CL + Ortho,
MFISC) atinge 95.81% e 93.99%, correspondendo a um ganho maximo de 3.47 pontos
percentuais sobre RGB-only no cendrio sunny12 — night3.

Esse padrao refor¢a que RGB concentra a maior parcela do poder discriminativo,
mas a profundidade monocular fornece informacdo geométrica complementar que,
quando integrada de forma estruturada (atencdo + alinhamento + complementaridade),
contribui para reduzir erros localizados em regides ambiguas e estabilizar a decisdo do

classificador.

5.5.3 Sintese e implicacoes

Em sintese, o estudo de ablacdo indica que (i) RGB-only com DINOv2 é um baseline forte
sob mudanca de iluminacdo; (ii) Depth-only é menos discriminativo quando utilizado
isoladamente, mas fornece uma pista geométrica complementar; e (iii) a combinagdo
Proj + CL + Ortho + C-Att é a que apresenta desempenho mais consistente, pois favorece
alinhamento cross-modal e preservacdo de complementaridade, resultando no melhor
desempenho global. Esses achados sustentam o uso de uma fusdo multimodal estrutu-
rada como base para gerar mapas semanticos 2D mais coerentes, discutidos na anélise

qualitativa.
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5.6 Comparacao com Baselines da Literatura
Além do estudo de ablagdo, conduzimos uma comparacdo direta com abordagens
recentes da literatura voltadas a classificagdo de cenas com RGB e profundidade. O
objetivo é posicionar o MFISC frente a baselines competitivos sob um protocolo idéntico
ao utilizado no estudo ablagédo, assegurando uma comparagéo justa e reprodutivel.
Para garantir equidade, todos os métodos foram avaliados sob o mesmo cendrio
do estudo de ablacdo do Esquema 2, mantendo (i) as mesmas divisdes de treino/teste,
(ii) a mesma métrica (acurdcia) e (iii) as mesmas modalidades de entrada (RGB e profun-
didade monocular estimada). Adicionalmente, todos os modelos foram inicializados
com pesos pré-treinados, seguindo a pratica comum na literatura e reduzindo vieses

decorrentes de treinamento do zero em conjuntos relativamente menores.

5.6.1 Resultados no KTH-IDOLZ2 (Minnie)

A Tabela 6 apresenta os resultados no KTH-IDOL?2 (plataforma Minnie) sob 0 mesmo
cendrio do estudo de ablagdo (Esquema 2). Entre os baselines, o melhor desempenho
é obtido pelo ISC-RGB-D (WAQAS; AHMAD, 2024), com 90.08% (treino: sunnyl2
— teste: night34) e 89.93% (treino: cloudyl2 — teste: night34). Ainda assim, o MFISC
supera consistentemente os métodos comparados, alcancando 94.17% e 94.74%, o que
representa ganhos de 4.09 e 4.81 pontos percentuais, respectivamente, em relacdo ao
melhor baseline de cada configuracdo. Esses resultados reforcam que o ganho ndo decorre

apenas do uso de RGB-D, mas do desenho de fusdo estruturada adotado pelo MFISC.

Tabela 6 — Comparagdo com baselines no KTH-IDOL2 (Minnie) sob o mesmo cendrio do
ablation (Esquema 2).

Acuracia (%) — Esquema 2 / Minnie

Método
Treino: sunnyl2, Teste: night34  Treino: cloudy12, Teste: night34
Resnet101-RNN (CAGLAYAN et al., 2022) 85.14 86.13
FCDENet (ZHOU; JIAN; LIU, 2025) 88.52 87.22
MAPE-ViT (AHMED et al., 2025) 87.10 88.09
ISC-RGB-D (WAQAS; AHMAD, 2024) 90.08 89.93

MFISC 94.17 94.74




Capitulo 5. Resultados e Andlise dos Experimentos 90

5.6.2 Resultados no COLD (Ljubljana)

A Tabela 7 reporta os resultados no COLD (ambiente Ljubljana) sob o mesmo cendrio do
estudo de ablagdo (Esquema 2). Novamente, o ISC-RGB-D (WAQAS; AHMAD, 2024)
apresenta o melhor desempenho entre os baselines, com 91.79% e 90.73%. O MFISC man-
tém vantagem consistente, alcangando 95.81% e 93.99%, superando o melhor baseline
em 4.02 e 3.26 pontos percentuais, respectivamente. Esse comportamento sugere que a
estratégia de integracdo do MFISC é mais robusta ao deslocamento fotométrico caracte-
ristico do Esquema 2, mesmo quando comparada a arquiteturas recentes inicializadas

com pré-treinamento.

Tabela 7 — Comparagdo com baselines no COLD (Ljubljana) sob o mesmo cendrio do
ablation (Esquema 2).

Acuricia (%) — Esquema 2 / Ljubljana

Método

Treino: sunny12, Teste: night3  Treino: cloudyl2, Teste: night3
Resnet101-RNN (CAGLAYAN et al., 2022) 87.32 86.98
FCDENet (ZHOU; JIAN; LIU, 2025) 90.17 89.46
MAPE-ViT (AHMED et al., 2025) 89.93 89.02
ISC-RGB-D (WAQAS; AHMAD, 2024) 91.79 90.73
MFISC 95.81 93.99

Em sintese, a comparagdo com baselines recentes evidencia que os ganhos do
MFISC nao se devem apenas a disponibilidade de profundidade, mas ao modo como
aparéncia e geometria sdo integradas. Em particular, a vantagem consistente sobre
métodos competitivos sugere que a fusdo multimodal estruturada é mais adequada para
cendrios robéticos internos sujeitos a mudangas fotométricas e varia¢des de dominio,

mantendo desempenho elevado sem exigir sensores adicionais além de uma camera

RGB.

5.7 Mapas Semanticos

Embora os experimentos anteriores tratem o mapeamento semantico como um problema
de classificagdo de cenas, é fundamental verificar como essas predi¢des se manifestam
no espago fisico percorrido pelo robd. Nesta se¢do, avaliamos qualitativamente a con-

sisténcia espacial das predi¢des projetando as saidas do classificador ao longo das
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trajetérias 2D fornecidas pelos datasets. Dessa forma, os resultados quantitativos sdo
complementados por visualiza¢des que evidenciam a estabilidade dos rétulos ao longo

do percurso, aspecto diretamente relacionado a qualidade do mapa seméantico final.

5.7.1 Construcao dos mapas e convencoes de visualizacao

A construcdo dos mapas segue um procedimento simples e reprodutivel. Para cada
quadro ¢ de uma sequéncia, associamos a posi¢do (z,y;) (fornecida pelo dataset ou
derivada da odometria) ao rétulo correspondente: o rétulo verdadeiro (y;) para o ground-
truth ou o rétulo predito (y;) para cada modelo. Em seguida, a trajetéria é plotada no
plano 2D e cada amostra é colorida conforme sua classe. Para garantir comparabilidade
direta, utilizamos a mesma paleta de cores em todos os mapas (incluindo ground-truth e
predicdes).

Como o objetivo desta secdo é isolar o impacto do backbone dentro do mesmo
pipeline, os mapas de predicdo apresentados referem-se sempre ao MFISC (médulo
de fusdo e classifica¢do) acoplado a dois backbones: um supervisionado competitivo
(ConvNeXt) e o auto-supervisionado (DINOv2). Assim, as diferengas visuais observadas
refletem principalmente a qualidade das representagdes extraidas pelo backbone quando
integradas ao MFISC.

Para comparar o comportamento espacial em um contexto desafiador, seleciona-
mos dois cendrios representativos sob o protocolo do Esquema 2 (generalizacdo para
iluminagdo ndo vista), ambos envolvendo teste em condicdo night:(i) KTH-IDOL2/Minnie-
night34 e (ii) COLD/Freiburg-night3. Em cada cendrio, apresentamos trés mapas: ground-

truth, MFISC+ConuNeXt e MFISC+DINOuv?2.

5.7.2 Resultados qualitativos em KTH-IDOLZ (Minnie/night34)
A Figura 32 compara o mapa de ground-truth com as predigdes obtidas por MFISC +
ConuvNeXt e MFISC + DINOwv2 na sequéncia Minnie-night34. Visualmente, observa-se

que MFISC + DINOwv?2 tende a produzir trajetérias com menor alterndncia de rétulos ao
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longo de trechos continuos e menor presenga de predi¢des esptrias (pontos isolados
com cor divergente), aproximando-se mais dos segmentos semanticamente coerentes
vistos no ground-truth.

Em contraste, MFISC + ConvNeXt apresenta maior incidéncia de vazamento de
classes em regides de transi¢do (por exemplo, mudangas de sala/corredor), o que se
manifesta como pequenos “pontos fora do padrdo” ao longo de trechos que deveriam
permanecer semanticamente estaveis. Esse comportamento é consistente com o cendrio
do Esquema 2, no qual a mudanca fotométrica amplia ambiguidades de aparéncia e

induz oscila¢des locais de predicéo.

25.0 25.0 25.0
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I . Bo I . Bo I . TBo
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2251 qoe==Y e 2259 i 5 22.5 -~ £6
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Figura 32 — Mapas semanticos 2D na sequéncia Minnie/night34 (KTH-IDOL2, Esquema
2). Comparagdo entre (a) ground-truth, (b) predi¢do com MFISC+ConvNeXt e
(c) predigdo com MFISC+DINQOuv2. As siglas no quadro de cores correspon-
dem as classes do dataset.

5.7.3 Resultados qualitativos em COLD (Freiburg/night3)
A Figura 33 apresenta a mesma comparacao para a sequéncia Freiburg/night3 do COLD.
Novamente, MFISC + DINOv2 produz um tragado com maior coeréncia por regido, redu-

zindo trocas abruptas de rétulo ao longo de trechos extensos (por exemplo, segmentos
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de corredor) e preservando melhor a estrutura esperada do ground-truth.

Ja MFISC+ConvNeXt tende a introduzir inconsisténcias mais visiveis em partes
da trajetéria onde a iluminagdo noturna altera significativamente textura e contraste, o
que se traduz em pequenas por¢des com rétulos incompativeis com o contexto espacial
local. Em termos préticos, essas inconsisténcias resultam em mapas com maior ruido e
fronteiras semanticas menos nitidas, o que pode comprometer a leitura do mapa para

tarefas de navegacado e tomada de decisdo.

5.7.4 Sintese

Em ambos os datasets, os mapas mostram que MFISC+DINOuv2 tende a gerar predicdes
mais estdveis ao longo da trajetéria, com menor alterndncia local de rétulos e maior
aderéncia as regides semanticas do ground-truth. Essa evidéncia qualitativa é consis-
tente com os ganhos observados nas métricas quantitativas e reforca que melhorias de
acurécia no cendrio de iluminacdo ndo vista (Esquema 2) se traduzem, na pratica, em

mapas semanticos 2D mais coerentes e interpretaveis.
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Figura 33 — Mapas semanticos 2D na sequéncia Freiburg/night3 (COLD, Esquema 2).
Comparagdo entre (a) ground-truth, (b) predicdo com MFISC+ConvNeXt e (c)
predigdo com MFISC+DINOuv2. As siglas no quadro de cores correspondem
as classes do dataset
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6

CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusoes

A construgdo de mapas semanticos em ambientes internos é um componente essencial
para a navegagdo autonoma de robds moveis, pois permite associar significado as regides
do ambiente e sustentar decisdes mais seguras e contextualizadas. Nesta dissertacdo, o
mapeamento semantico foi abordado sob a perspectiva de classificagdo supervisionada
de cenas: cada quadro observado ao longo da trajetéria recebe um rétulo semantico e
essas predigdes sdo posteriormente projetadas no plano do ambiente, resultando em
mapas semanticos 2D alinhados as poses do robo.

Investigamos como estratégias de fusdo multimodal podem tornar essa classifi-
cacdo mais robusta em condicdes realistas de operacao. Para isso, foi desenvolvida uma
arquitetura multimodal que combina representa¢des auto-supervisionadas extraidas
pelo DINOv2 com um mecanismo de Atengdo Cruzada Bidirecional entre duas modali-
dades derivadas de uma tinica cAmera: a imagem RGB e um mapa de profundidade
monocular estimado. A abordagem integra (i) a geracdo dos mapas de profundidade, (ii)
a extracdo de caracteristicas por modalidade, (iii) a fusdo por atenc¢do cruzada e médulos
auxiliares de alinhamento e (iv) a classificacdo supervisionada final, produzindo rétulos
de cena diretamente utilizdveis na etapa de mapeamento.

A avaliacdo experimental foi conduzida nos conjuntos KTH-IDOL2 e COLD,
contemplando diferentes plataformas/locais e variagdes fotométricas. Considerando
os quatro esquemas de teste definidos, os resultados evidenciam que a arquitetura

multimodal proposta mantém desempenho elevado e consistente em cendrios de deslo-
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camento temporal, mudangas bruscas de iluminagdo e transferéncias entre plataformas
e ambientes. De forma sistemaética, o DINOv2 mostrou-se o extrator de caracteristicas
mais eficaz quando acoplado ao pipeline de fusdo, superando backbones supervisionados
representativos, como ConuvNeXt e Swin Transformer V2, e sustentando maior estabili-
dade, em especial nas transferéncias envolvendo a condi¢do noturna, que se apresentou
como a mais desafiadora ao longo dos protocolos.

O estudo de ablacdo permitiu isolar a contribui¢do das modalidades e do meca-
nismo de fusdo. Observou-se que o canal RGB isolado ja constitui um baseline forte sob as
representagdes auto-supervisionadas do DINOv2, enquanto a profundidade monocular,
quando utilizada de forma independente, apresenta desempenho inferior, refletindo
limitag¢des e ruidos inerentes ao processo de estimagdo. Ainda assim, ao ser integrada
ao RGB via Atencgado Cruzada e seus modulos auxiliares, a profundidade atua como
pista geométrica complementar e produz ganhos consistentes em cenarios adversos.
Por exemplo, no KTH-IDOL2 (Minnie), no protocolo Treino: sunnyl2 — Teste: night34,
a fusdo eleva a acuracia de 89.12% (RGB-only) para 94.17% (MFISC), um aumento de
5.05 pontos percentuais. Esse comportamento reforca que a fusdo ndo adiciona apenas
redundéncia: ela explora complementaridade entre aparéncia e estrutura, reduzindo
ambiguidades fotométricas e estabilizando as predicdes.

Para posicionar a proposta frente a literatura, comparamos o MFISC a baselines
recentes executados no mesmo protocolo do estudo de ablagdo (Esquema 2), caracte-
rizado por forte deslocamento fotométrico com teste em night. Em ambos os datasets
avaliados nesse cendrio (KTH-IDOL2/Minnie e COLD/Ljubljana), o MFISC apresentou
vantagem consistente, indicando que a combinagao de extra¢do auto-supervisionada
e fusdo por atencdo cruzada com mecanismos de alinhamento e complementaridade
melhora a robustez em condi¢des de iluminagdo ndo vista.

Por fim, a andlise qualitativa dos mapas semanticos 2D complementou os acha-
dos quantitativos ao evidenciar como as diferencas de desempenho se manifestam no
espaco. Em sequéncias desafiadoras do Esquema 2, os mapas gerados pela arquite-
tura multimodal (MFISC+DINOwv2) apresentaram maior coeréncia espacial, com menor

incidéncia de rétulos espiirios e menor concentracdo de erros em regides de baixa ilumi-
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nacdo ou alta ambiguidade visual, quando comparados ao ground-truth e a variantes
com backbones supervisionados.

Quanto aos objetivos especificos, este trabalho (i) caracterizou o mapeamento
semantico 2D como categorizacdo de cenas associada a trajetdria e definiu critérios
para avaliar desempenho e consisténcia espacial; (ii) verificou o potencial de represen-
tacdes auto-supervisionadas para robustez sob varia¢des fotométricas e de dominio;
(iii) demonstrou que a profundidade monocular estimada atua como pista geométrica
complementar quando integrada a aparéncia; (iv) comprovou ganhos consistentes
com uma estratégia de fusdo multimodal estruturada; e (v) evidenciou, por resultados
quantitativos e andlise qualitativa, o impacto dessas escolhas na coeréncia dos mapas
semanticos 2D.

Em conjunto, os resultados indicam que a combinacédo de representac¢ées auto-
supervisionadas e fusdo multimodal por Aten¢do Cruzada Bidirecional, com os médulos
auxiliares de projecdo por modalidade e objetivos de alinhamento e complementaridade
no espaco latente, constitui uma base sélida para sistemas leves de percepgdo voltados
ao mapeamento semantico em robética mével, aproximando o desempenho do sistema

das exigéncias de operacdo em ambientes internos reais.

6.2 Trabalhos Futuros

Como desdobramento natural desta dissertagdo, ha frentes promissoras a serem ex-
ploradas, tanto no nivel de modelagem quanto na ampliacdo do escopo experimental.
Do ponto de vista arquitetural, uma dire¢do relevante consiste em enriquecer as repre-
sentacdes multimodais incorporando pistas seméanticas de alto nivel provenientes de
deteccdo de objetos. Em particular, informagdes como classes detectadas, confianga,
bounding boxes e descritores regionais podem ser integradas ao pipeline para (i) fornecer
contexto explicito sobre a composigdo da cena, (ii) reduzir ambiguidades em locais visu-
almente semelhantes e (iii) favorecer maior consisténcia espacial durante a projecdo das
predic¢des na trajetdria do robd. Essa integracdo pode ocorrer por meio de concatenagao

de descritores globais e regionais, por mecanismos de atengdo, como atenc¢do cruzada
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entre fokens de cena e tokens de objetos, ou ainda por um moédulo de fusdo hierdrquica
que combine pistas de cena e de instancia.

No escopo experimental, considera-se também a defini¢do de um esquema
adicional voltado a avaliagdo entre plataformas e ambientes distintos, com transferéncias
diretas entre dominios. Exemplos incluem treinar o modelo em um laboratério (KTH-
IDOL2 e avaliar em outro no COLD. Esse tipo de protocolo complementa os esquemas
ja explorados, permitindo investigar de forma mais direta a robustez do sistema frente a
mudangas de locais, ponto de vista e estatisticas de aparéncia, aproximando a avaliacdo

das condi¢des de operacdo encontradas em robds moéveis em ambientes internos reais.
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A

RESULTADOS COMPLEMENTARES

Este apéndice retine os resultados completos dos Esquemas 2 e 4 que ndo foram in-
cluidos no corpo do texto por limitagdo de espago. Em todos os gréficos, a arquitetura

MFISC é mantida fixa e variamos apenas o backbone de extragdo de caracteristicas.

A.1 Esquema 2: Generalizacao para Condicoes de Ilumi-

nacao Nao Vistas
Apresentamos os resultados complementares do Esquema 2 que ndo foram incluidos
no capitulo principal. Em todos os graficos, o framework MFISC é mantido fixo e va-
riamos apenas o backbone de extracdo de caracteristicas. As configura¢des seguem o
padréo treino em sequéncias 1-2 de uma condigdo de iluminagéo e teste em sequéncias

posteriores (KTH-IDOL2: 3—4; COLD: 3) sob condig¢des de iluminagao distintas.

A.1.1 KTH-IDOL2
A seguir (Figuras 34 a 37), reportamos os resultados por plataforma (Dumbo e Minnie)

considerando duas configuragdes representativas de treino e teste para o Esquema 2.

A.1.2 COLD
Apresentamos os resultados (Figuras 38 a 43) do Esquema 2 por local (Freiburg, Ljubljana

e Saarbriicken).
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Resultados KTH-IDOL2 (Dumbo) - Treino em cloudy12

sunny34

night34

—

MFISC+Swin Transformer V2 1 94.76% 4 89.63%
MFISC+MLP-Mixer - 94.42% B 91.23%
MFISC+EfficientNetBO 94.17% g 92.13%
MFISC+ConvFormer - 93.98% R 92.10%
MFISC+DEIT 4 93.65% g 89.79%
MFISC+ConvNeXt-base 93.31% E 92.19%
MFISC+DenseNet201 - 93.26% 4 92.04%
MFISC+InceptionV3 - 93.04% 1 91.88%
MFISC+ResNet152 92.65% B 87.06%
MFISC+BEIT - 92.29% R 88.15%
MFISC+VIT 90.38% E 80.81%
50 6'0 7'0 8'0 9'0 1(')0 50 6'0 7'0 8'0 9'0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
sunny34 night34

100

Figura 34 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Dumbo). Acurécia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em cloudy12 e teste em sunny34 e night34.

Resultados KTH-IDOL2 (Dumbo) - Treino em sunny12

night34 cloudy34
MFISC+ConvNeXt-base 91.03% 4 94.02%
MFISC+Swin Transformer V2 1 90.34% 1 93.71%
MFISC+InceptionV3 90.01% E 93.54%
MFISC+ResNet152 89.96% B 92.42%
MFISC+DenseNet201 - 89.14% 4 93.64%
MFISC+ConvFormer 4 88.89% 4 93.09%
MFISC+EfficientNetBO 87.75% B 93.18%
MFISC+DEIT 4 86.36% 4 91.99%
MFISC+BEIT - 86.22% B 92.37%
MFISC+VIT A 85.81% 4 90.48%
MFISC+MLP-Mixer - 83.08% B 93.41%
50 6'0 7’0 8’0 9’0 l(’)O 50 6’0 7’0 8’0 9’0 160
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
night34 cloudy34

Figura 35 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Dumbo). Acurécia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em sunnyl2 e teste em night34 e cloudy34.
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Resultados KTH-IDOL2 (Minnie) - Treino em cloudy12

sunny34 night34
MFISC+DenseNet201 - 92.33% 4 91.17%
MFISC+MLP-Mixer - 91.90% B 90.42%
MFISC+DEIT 4 91.58% 4 92.36%
MFISC+EfficientNetBO 91.08% B 91.41%
MFISC+Swin Transformer V2 1 91.01% 4 91.84%
MFISC+ResNet152 90.46% R 90.09%
MFISC+ConvNeXt-base 89.96% 4 89.70%
MFISC+ConvFormer - 89.18% R 89.08%
MFISC+InceptionV3 88.41% E 91.35%
MFISC+VIT A 86.86% R 82.42%
MFISC+BEIT - 85.52% E 88.19%
50 6'0 7'0 8'0 9'0 l(')O 50 6'0 7'0 8'0 9'0 1(')0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
sunny34 night34

Figura 36 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Minnie). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em cloudy12 e teste em sunny34 e night34.

Resultados KTH-IDOL2 (Minnie) - Treino em night12

cloudy34 sunny34
MFISC+ConvNeXt-base 88.34% 4 88.48%
MFISC+EfficientNetBO - 88.06% R 90.28%
MFISC+ConvFormer 1 87.82% 4 88.86%
MFISC+Swin Transformer V2 1 86.21% 1 86.32%
MFISC+DEIT 4 86.19% B 88.49%
MFISC+DenseNet201 - 84.64% 4 86.19%
MFISC+ResNet152 84.53% B 83.35%
MFISC+MLP-Mixer - 84.23% 4 85.41%
MFISC+VIT 82.18% B 87.21%
MFISC+InceptionV3 80.52% E 81.82%
MFISC+BEIT - 78.71% g 79.47%
50 G’O 7’0 8’0 9’0 l(’)O 50 6’0 7’0 8’0 9’0 160
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
cloudy34 sunny34

e)

Figura 37 — Esquema 2 no KTH-IDOL2 (Minnie). Acurdcia do MFISC variando apenas
backbone; treino em night12 e teste em cloudy34 e sunny34.
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Resultados COLD (Freiburg) - Treino em cloudy12

night3 sunny3

MFISC+ConvFormer 4 92.32% 1 92.66%

MFISC+Swin Transformer V2 - 92.19% 4 91.38%
MFISC+ConvNeXt-base 91.98% 4 92.71%
MFISC+EfficientNetBO 90.37% B 91.73%

MFISC+DenseNet201 - 90.01% 4 91.21%
MFISC+DEIT 4 89.99% R 92.31%
MFISC+InceptionV3 87.88% E 91.84%
MFISC+ResNet152 86.34% R 92.26%
MFISC+MLP-Mixer - 84.84% B 92.55%

MFISC+BEIT - 82.03% R 91.08%

MFISC+VIT A 78.97% E 91.27%

50 6'0 7'0 8'0 9'0 l(')O 50 6'0 7'0 8'0 9'0 1(')0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
night3 sunny3

Figura 38 — Esquema 2 no COLD (Freiburg). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em cloudy12 e teste em night3 e sunny3.

Resultados COLD (Freiburg) - Treino em sunny12

cloudy3 night3

MFISC+ConvFormer 1 94.09% 4 91.89%
MFISC+ConvNeXt-base 92.75% R 92.61%
MFISC+DenseNet201 - 92.22% 4 88.32%
MFISC+InceptionV3 91.67% R 89.12%
MFISC+Swin Transformer V2 1 91.17% 4 90.17%
MFISC+DEIT 91.04% 4 87.14%
MFISC+EfficientNetBO 90.55% B 90.43%
MFISC+MLP-Mixer - 90.51% 4 83.97%
MFISC+ResNet152 89.61% B 85.64%
MFISC+VIT A 85.87% 4 75.75%
MFISC+BEIT - 80.16% B 68.29%
50 6’0 7’0 8’0 9’0 l(’)O 50 6’0 7’0 8’0 9’0 160
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 39 — Esquema 2 no COLD (Freiburg). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em sunnyl2 e teste em cloudy3 e night3.
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Resultados COLD (Ljubljana) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 93.01% 4 92.44%
MFISC+DenseNet201 - 91.28% B 91.73%
MFISC+DEIT 4 90.61% g 92.89%
MFISC+ConvFormer - 90.35% B 91.27%
MFISC+InceptionV3 89.72% E 91.18%
MFISC+EfficientNetBO - 89.71% R 91.24%
MFISC+ResNet152 88.46% B 90.36%
MFISC+Swin Transformer V2 1 88.15% 1 92.22%
MFISC+MLP-Mixer - 86.18% B 90.10%
MFISC+BEIT - 84.89% R 91.42%
MFISC+VIT 83.54% B 89.38%
50 6'0 7'0 8'0 9'0 l(')O 50 6'0 7'0 8'0 9'0 1(')0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
night3 sunny3

Figura 40 — Esquema 2 no COLD (Ljubljana). Acurdcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em cloudy12 e teste em night3 e sunny3.

Resultados COLD (Ljubljana) - Treino em night12

cloudy3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 94.21% 4 92.39%
MFISC+ConvFormer - 93.47% R 90.01%
MFISC+Swin Transformer V2 1 92.99% 4 87.29%
MFISC+DenseNet201 A 92.37% R 80.43%
MFISC+VIT 91.86% g 79.62%
MFISC+EfficientNetBO A 91.69% 4 89.99%
MFISC+DEIT 4 91.07% B 89.57%
MFISC+MLP-Mixer - 91.02% 4 78.61%
MFISC+InceptionV3 - 90.90% B 82.42%
MFISC+ResNet152 90.39% 4 81.97%
MFISC+BEIT - 85.84% B 76.85%
50 G’O 7’0 8’0 9’0 l(’)O 50 6’0 7’0 8’0 9’0 160
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 41 — Esquema 2 no COLD (Ljubljana). Acurédcia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em night12 e teste em cloudy3 e sunny3.
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Resultados COLD (Saarbrticken) - Treino em sunny12

cloudy3 night3
MFISC+DEIT 4 92.87% g 91.33%
MFISC+DenseNet201 - 92.46% B 91.27%
MFISC+Swin Transformer V2 1 92.35% 4 91.84%
MFISC+ConvNeXt-base 92.06% B 92.56%
MFISC+ResNet152 1 92.02% g 89.53%
MFISC+ConvFormer - 91.93% R 91.99%
MFISC+EfficientNetBO 91.38% B 90.96%
MFISC+InceptionV3 - 91.19% R 91.05%
MFISC+VIT 90.66% B 87.42%
MFISC+BEIT - 90.33% R 81.37%
MFISC+MLP-Mixer - 90.21% E 89.01%
50 6'0 7'0 8'0 9'0 l(')O 50 6'0 7'0 8'0 9'0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 42 — Esquema 2 no COLD (Saarbriicken). Acuracia do MFISC variando apenas o

backbone; treino em sunnyl2 e teste em cloudy3 e night3.

Resultados COLD (Saarbricken) - Treino em night12

100

cloudy3 sunny3
MFISC+EfficientNetBO 93.77% B 90.84%
MFISC+MLP-Mixer - 93.03% R 84.07%
MFISC+ConvFormer 1 92.31% 4 89.46%
MFISC+Swin Transformer V2 1 92.11% 1 90.18%
MFISC+ResNet152 91.70% g 90.76%
MFISC+DenseNet201 - 91.09% 4 91.45%
MFISC+InceptionV3 - 90.84% 4 91.01%
MFISC+VIT 90.18% 4 90.03%
MFISC+ConvNeXt-base 89.88% B 91.77%
MFISC+BEIT - 89.36% 4 84.52%
MFISC+DEIT 4 88.02% B 89.82%
50 G’O 7’0 8’0 9’0 l(’)O 50 6’0 7’0 8’0 9’0
Acurécia (%) Acuracia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

100

Figura 43 — Esquema 2 no COLD (Saarbriicken). Acuracia do MFISC variando apenas o
backbone; treino em night12 e teste em cloudy3 e sunny3.
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A.2 Esquema 4: Generalizacao entre Dominios

Este apéndice retine os resultados complementares do Esquema 4, no qual avaliamos a
capacidade de transferéncia do framework MFISC entre dominios distintos. No COLD
o dominio corresponde ao local de aquisi¢do (Freiburg, Ljubljana e Saarbriicken). Em
todos os gréficos, o MFISC é mantido fixo e variamos apenas o backbone de extracdo de
caracteristicas. As configurag¢des seguem o padrdo: treino nas sequéncias 1-2 de um
dominio sob uma condicdo de iluminagao e teste no dominio-alvo sob as condi¢des de

iluminacao restantes.

A.2.1 COLD: Transferéncia entre Locais
Reportamos resultados de transferéncia entre locais no COLD (Figuras 44 a 58), combi-
nando o treinamento em um dominio (por exemplo, Freiburg e testando nos dominios

restantes (por exemplo, Ljubljana e Saarbriicken).

Resultados COLD (Freiburg para Ljubljana) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 58.17% 4 61.61%
MFISC+DEIT A 57.83% B 58.21%
MFISC+Swin Transformer V2 - 53.38% 4 55.20%
MFISC+ConvFormer - 53.01% B 57.43%
MFISC+VIT 52.83% 4 54.05%
MFISC+DenseNet201 4 48.60% B 44.92%
MFISC+BEIT - 48.31% 4 53.92%
MFISC+InceptionV3 - 47.51% 4 38.98%
MFISC+MLP-Mixer - 45.55% 4 38.69%
MFISC+EfficientNetBO - 45.21% 4 46.38%
MFISC+ResNet152 - 44.76% 4 43.14%
T T T T 1 T T T T 1
20 30 40 50 60 70 20 30 40 50 60 70
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
night3 sunny3

Figura 44 — Esquema 4 no COLD (Freiburg — Ljubljana). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Freiburg-cloudy12 e teste em Ljubljana-night3 e
Ljubljana-sunny3.
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Resultados COLD (Freiburg para Ljubljana) - Treino em night12
cloudy3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 57.85% 54.83%
MFISC+DEIT 4 56.11% 54.08%
MFISC+ConvFormer 4 55.41% 50.39%
MFISC+MLP-Mixer - 55.33% 51.52%
MFISC+DenseNet201 - 54.99% 49.26%
MFISC+Swin Transformer V2 1 53.82% 48.81%
MFISC+VIT A 52.64% 36.72%
MFISC+BEIT - 50.56% 50.07%
MFISC+ResNet152 A 49.17% 49.33%
MFISC+InceptionV3 48.28% 48.75%
MFISC+EfficientNetBO 47.19% 44.78%
20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 45 — Esquema 4 no COLD (Freiburg — Ljubljana). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Freiburg-night12 e teste em Ljubljana-cloudy3 e
Ljubljana-sunny3.

Resultados COLD (Freiburg para Saarbriicken) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+ConvFormer 1 45.12% 52.52%
MFISC+ResNet152 42.42% 38.96%
MFISC+ConvNeXt-base 42.40% 37.83%
MFISC+InceptionV3 40.03% 38.24%
MFISC+BEIT - 38.76% 31.30%
MFISC+DEIT 4 36.61% 38.14%
MFISC+Swin Transformer V2 1 35.73% 34.03%
MFISC+EfficientNetBO 29.29% 32.32%
MFISC+VIT A 27.55% 29.82%
MFISC+MLP-Mixer - 25.04% 28.93%
MFISC+DenseNet201 - 23.18% 28.74%
10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0 10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
night3

Figura 46 — Esquema 4 no COLD (Freiburg — Saarbriicken). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Freiburg-cloudy12 e teste em Saarbriicken-night3
e Saarbriicken-sunny3.
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Resultados COLD (Freiburg para Saarbriicken) - Treino em night12
cloudy3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 49.39% 48.80%
MFISC+EfficientNetBO 45.54% 36.77%
MFISC+DenseNet201 - 44.84% 43.77%
MFISC+BEIT - 44.60% 44.53%
MFISC+ConvFormer 4 43.94% 42.60%
MFISC+ResNet152 43.24% 42.78%
MFISC+Swin Transformer V2 1 41.80% 40.51%
MFISC+DEIT - 36.82% 37.26%
MFISC+VIT A 35.59% 39.35%
MFISC+MLP-Mixer - 34.02% 32.27%
MFISC+InceptionV3 30.61% 30.41%
10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0 10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 47 — Esquema 4 no COLD (Freiburg — Saarbriicken). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Freiburg-night12 e teste em Saarbriicken-cloudy3
e Saarbriicken-sunny3.

Resultados COLD (Freiburg para Saarbrticken) - Treino em sunny12

cloudy3

night3

MFISC+ConvNeXt-base 44.78% 49.66%
MFISC+ConvFormer - 43.60% 52.53%
MFISC+MLP-Mixer - 39.84% 40.55%
MFISC+EfficientNetBO 38.82% 42.23%
MFISC+DEIT 4 35.71% 41.51%
MFISC+ResNet152 35.35% 48.01%
MFISC+Swin Transformer V2 1 33.96% 38.26%
MFISC+VIT 33.39% 33.80%
MFISC+InceptionV3 - 31.48% 41.74%
MFISC+DenseNet201 - 31.08% 40.16%
MFISC+BEIT - 30.92% 38.59%
10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0 10 2'0 3'0 4'0 5'0 6'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 48 — Esquema 4 no COLD (Freiburg — Saarbriicken). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Freiburg-sunnyl2 e teste em Saarbriicken-cloudy3
e Saarbriicken-night3.
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Resultados COLD (Ljubljana para Freiburg) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+DEIT 50.68% 52.51%
MFISC+InceptionV3 - 49.93% 54.01%
MFISC+ConvNeXt-base 49.74% 51.93%
MFISC+ConvFormer 4 49.63% 51.99%
MFISC+DenseNet201 - 49.15% 52.52%
MFISC+ResNet152 48.63% 53.36%
MFISC+BEIT - 48.48% 52.22%
MFISC+EfficientNetBO 48.06% 51.59%
MFISC+Swin Transformer V2 1 48.03% 52.37%
MFISC+MLP-Mixer - 47.39% 53.06%
MFISC+VIT 47.38% 52.36%
20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
night3 sunny3

Figura 49 — Esquema 4 no COLD (Ljubljana — Freiburg). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Ljubljana-cloudy12 e teste em Freiburg-night3 e

Freiburg-sunny3.

Resultados COLD (Ljubljana para Freiburg) - Treino em night12

cloudy3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 55.16% 57.29%
MFISC+ResNet152 54.24% 55.92%
MFISC+ConvFormer 1 52.38% 53.84%
MFISC+MLP-Mixer - 52.23% 53.16%
MFISC+DEIT 4 51.21% 55.99%
MFISC+Swin Transformer V2 1 50.30% 56.78%
MFISC+EfficientNetBO 49.72% 52.38%
MFISC+InceptionV3 - 49.66% 56.41%
MFISC+VIT 49.32% 55.09%
MFISC+BEIT - 48.84% 55.94%
MFISC+DenseNet201 - 45.49% 57.11%
20 3’0 4’0 5’0 6’0 7’0 20 3’0 4’0 5’0 6’0 7’0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 50 — Esquema 4 no COLD (Ljubljana — Freiburg). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Ljubljana-night12 e teste em Freiburg-cloudy3 e

Freiburg-sunny3.
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Resultados COLD (Ljubljana para Freiburg) - Treino em sunny12

cloudy3 night3
MFISC+ConvNeXt-base 52.44% 49.33%
MFISC+InceptionV3 - 51.66% 47.03%
MFISC+EfficientNetBO 51.51% 48.47%
MFISC+ResNet152 51.33% 46.91%
MFISC+DEIT 4 51.29% 46.28%
MFISC+ConvFormer - 51.09% 45.45%
MFISC+Swin Transformer V2 1 50.78% 48.41%
MFISC+MLP-Mixer - 50.38% 46.24%
MFISC+DenseNet201 - 49.94% 47.99%
MFISC+VIT 49.39% 43.66%
MFISC+BEIT - 48.26% 49.38%
20 4'0 5'0 6'0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3

Figura 51 — Esquema 4 no COLD (Ljubljana — Freiburg). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Ljubljana-sunnyl2 e teste em Freiburg-cloudy3 e

Freiburg-night3.

Resultados COLD (Ljubljana para Saarbricken) - Treino em night12

cloudy3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 41.09% 40.17%
MFISC+Swin Transformer V2 1 40.11% 40.97%
MFISC+ConvFormer 1 40.05% 42.65%
MFISC+DEIT 4 39.62% 40.70%
MFISC+VIT 39.52% 39.72%
MFISC+ResNet152 38.16% 40.66%
MFISC+EfficientNetBO 38.12% 40.61%
MFISC+BEIT - 37.78% 36.36%
MFISC+MLP-Mixer - 36.88% 36.55%
MFISC+DenseNet201 - 36.57% 37.79%
MFISC+InceptionV3 - 35.02% 35.45%
20 3’0 4' 0 5’0 6: 0 7’0 20 3’0 4’0 5’0 6’0 7’0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 52 — Esquema 4 no COLD (Ljubljana — Saarbriicken). Acuracia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Ljubljana-night12 e teste em Saarbriicken-cloudy3

e Saarbriicken-sunny3.
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Resultados COLD (Ljubljana para Saarbricken) - Treino em sunny12

cloudy3 night3
MFISC+InceptionV3 41.02% 38.02%
MFISC+ConvNeXt-base 40.08% 38.23%
MFISC+Swin Transformer V2 1 39.88% 36.88%
MFISC+EfficientNetBO 39.23% 37.16%
MFISC+ConvFormer 4 39.16% 39.09%
MFISC+DEIT - 38.17% 38.06%
MFISC+MLP-Mixer - 35.67% 39.97%
MFISC+ResNet152 35.12% 33.77%
MFISC+DenseNet201 - 33.77% 37.12%
MFISC+BEIT - 33.57% 29.85%
MFISC+VIT A 32.39% 30.30%
20 3'0 4' 0 5'0 6' 0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 53 — Esquema 4 no COLD (Ljubljana — Saarbriicken). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Ljubljana-sunnyl12 e teste em Saarbriicken-cloudy3

e Saarbriicken-night3.

Resultados COLD (Saarbriicken para Ljubljana) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+ResNet152 68.35% 61.37%
MFISC+EfficientNetBO 67.99% 61.25%
MFISC+ConvFormer 1 67.31% 63.08%
MFISC+ConvNeXt-base 67.09% 64.64%
MFISC+VIT 66.68% 62.33%
MFISC+InceptionV3 66.53% 58.16%
MFISC+BEIT - 65.79% 60.37%
MFISC+MLP-Mixer - 65.01% 59.51%
MFISC+Swin Transformer V2 1 64.31% 60.26%
MFISC+DenseNet201 - 64.28% 51.80%
MFISC+DEIT A 63.36% 56.11%
30 4’0 5’0 6’0 7’0 8’0 30 4’0 5’0 6’0 7'0 8’0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
sunny3

night3

Figura 54 — Esquema 4 no COLD (Saarbriicken — Ljubljana). Acuracia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Saarbriicken-cloudyl2 e teste em Ljubljana-night3

e Ljubljana-sunny3.
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Resultados COLD (Saarbricken para Ljubljana) - Treino em night12

cloudy3 sunny3
MFISC+Swin Transformer V2 1 61.61% 57.29%
MFISC+VIT 60.52% 52.52%
MFISC+ResNet152 59.57% 60.03%
MFISC+BEIT - 59.13% 57.38%
MFISC+InceptionV3 59.01% 55.34%
MFISC+DenseNet201 - 58.44% 56.89%
MFISC+EfficientNetBO 58.37% 58.68%
MFISC+DEIT - 57.49% 53.13%
MFISC+ConvNeXt-base 54.90% 56.98%
MFISC+ConvFormer - 53.65% 54.06%
MFISC+MLP-Mixer - 49.56% 48.30%
30 4'0 5'0 6'0 7'0 8'0 30 4'0 5'0 6'0 7'0 8'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 sunny3

Figura 55 — Esquema 4 no COLD (Saarbriicken — Ljubljana). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Saarbriicken-night12 e teste em Ljubljana-cloudy3

e Ljubljana-sunny3.

Resultados COLD (Saarbricken para Ljubljana) - Treino em sunny12

cloudy3 night3
MFISC+EfficientNetBO 67.55% 72.68%
MFISC+ResNet152 67.02% 70.48%
MFISC+DEIT 4 66.97% 71.21%
MFISC+ConvNeXt-base 66.88% 71.30%
MFISC+MLP-Mixer - 66.49% 70.77%
MFISC+BEIT - 66.37% 69.01%
MFISC+ConvFormer 1 66.31% 71.52%
MFISC+DenseNet201 64.08% 71.18%
MFISC+Swin Transformer V2 4 63.27% 71.63%
MFISC+InceptionV3 63.22% 72.27%
MFISC+VIT 62.78% 66.83%
30 4’0 5’0 6’0 7’0 8’0 30 4’0 5’0 6’0 7'0 8’0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 56 — Esquema 4 no COLD (Saarbriicken — Ljubljana). Acuracia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Saarbriicken-sunny12 e teste em Ljubljana-cloudy3

e Ljubljana-night3.
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Resultados COLD (Saarbricken para Freiburg) - Treino em cloudy12

night3 sunny3
MFISC+ConvNeXt-base 59.53% 56.29%
MFISC+DenseNet201 - 57.78% 52.58%
MFISC+DEIT 4 57.57% 54.22%
MFISC+VIT 56.41% 52.52%
MFISC+Swin Transformer V2 1 56.34% 50.13%
MFISC+MLP-Mixer - 55.26% 53.74%
MFISC+ConvFormer 1 54.89% 55.14%
MFISC+EfficientNetBO 52.61% 54.61%
MFISC+InceptionV3 50.17% 54.36%
MFISC+ResNet152 50.02% 53.89%
MFISC+BEIT - 44.29% 49.16%
20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0 20 3'0 4'0 5'0 6'0 7'0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
night3 sunny3

Figura 57 — Esquema 4 no COLD (Saarbriicken — Freiburg). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Saarbriicken-cloudy12 e teste em Freiburg-night3

e Freiburg-sunny3.

Resultados — COLD (Saarbriicken para Freiburg) - Treino em sunny12

cloudy3

night3

—

MFISC+ConvNeXt-base 57.08% 53.71%
MFISC+DenseNet201 55.21% 52.16%
MFISC+DEIT 4 54.78% 51.62%
MFISC+InceptionV3 53.73% 51.45%
MFISC+ResNet152 53.32% 50.55%
MFISC+EfficientNetBO 53.23% 53.26%
MFISC+MLP-Mixer - 53.17% 49.38%
MFISC+BEIT - 52.97% 47.77%
MFISC+ConvFormer 1 52.62% 49.11%
MFISC+VIT A 52.44% 50.03%
MFISC+Swin Transformer V2 - 50.39% 46.33%
20 3’0 4’0 5’0 6:0 7’0 20 3’0 4’0 5’0 6’0 7’0
Acuracia (%) Acurécia (%)
lluminagao
cloudy3 night3

Figura 58 — Esquema 4 no COLD (Saarbriicken — Freiburg). Acurdcia do MFISC variando
apenas o backbone; treino em Saarbriicken-sunnyl2 e teste em Freiburg-cloudy3

e Freiburg-night3.
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