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Abstract A R T I C L E I N F O 

Road semantic segmentation plays a key role in scene understanding for 

autonomous and assisted driving systems, but accurate pixel-level 

labeling of each frame of road videos is expensive and time-consuming. 

In this paper, a semi-supervised learning framework for semantic 

segmentation of road videos is introduced, which relies on exploiting 

motion constraints extracted from point tracking. In this approach, only 

the first frame of each 15-frame sequence is manually pixel-labeled, and 

for subsequent frames, pseudo-label masks are generated using point 

tracking by the CoTracker3 model. These pseudo-labels are then used to 

semi-supervisedly train a lightweight LR-ASPP-based segmentation 

network with a MobileNetV3 backbone. The combined error function 

consists of a supervised component on labeled frames and a pseudo-

supervised component considering tracked pixels. The proposed 

framework is evaluated on the KITTI-STEP dataset, which is an extended 

version of KITTI for segmentation and tracking of each pixel in video. 

The results show that the proposed semi-supervised model SSL-Tracker 

achieves an mIoU of 27.67% and a pixel accuracy of 72.58%, recording 

a 2.54% improvement in mIoU over the fully supervised base model 

trained only with labeled frames (25.13%). A more detailed analysis of 

the classes shows that the use of point tracking provides a significant 

advantage, especially for dynamic classes such as “car” and “bicycle”. 

These results indicate that a significant improvement in semantic road 

segmentation can be achieved by exploiting the motion information 

embedded in the video without increasing the number of manual labels. 
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Introduction 

Semantic road segmentation is a fundamental 

task in computer vision, particularly for 

intelligent transportation systems, 

autonomous vehicles, and advanced driver-

assistance systems. It involves assigning a 

semantic label to each image pixel, identifying 

categories such as roads, sidewalks, vehicles, 

pedestrians, buildings, and the sky. Although 

deep learning methods have significantly 

improved segmentation accuracy, their 

effectiveness generally depends on large 

datasets with pixel-level annotations, which 

are expensive and time-consuming to 

produce. Semi-supervised learning offers a 

promising alternative by combining a limited 

number of labeled images with a larger 

collection of unlabeled video frames. Road 

videos also contain valuable temporal and 

motion information that can support 

consistent semantic predictions across 

consecutive frames. This study proposes a 

semi-supervised framework that uses 

CoTracker3 to track points across video 

sequences and propagate semantic labels from 

an annotated frame to subsequent unlabeled 

frames. The generated pseudo-labels are then 

used to train a lightweight semantic 

segmentation network based on LR-ASPP and 

MobileNetV3. The proposed approach is 

evaluated on the KITTI-STEP dataset to 

assess its effectiveness in improving 

segmentation performance while reducing the 

need for manual pixel-level annotation. 

Methodology 

This study employs an experimental approach 

using the KITTI-STEP dataset, divided into 

non-overlapping sequences of 15 video 

frames. Only the first frame of each sequence 

is manually annotated. CoTracker3 tracks 

sampled points across subsequent frames to 

generate pseudo-labels. These labels train a 

semi-supervised LR-ASPP segmentation 

network with a MobileNetV3 backbone, 

combining supervised and pseudo-supervised 

cross-entropy losses. Performance is 

evaluated using pixel accuracy and mean 

Intersection over Union (mIoU). 

Results and Discussion  

The findings indicate that the proposed SSL-

Tracker framework improves semantic 

segmentation by incorporating point-tracking 

information into semi-supervised learning. 

Experiments on the KITTI-STEP dataset 

show that the proposed approach achieves a 

pixel accuracy of 72.58% and an mIoU of 

27.67% in the reported sampling-grid 

experiment, compared with 70.47% pixel 

accuracy and 25.13% mIoU for the baseline 

model. The results demonstrate that tracking-

based pseudo-labels can enhance 

segmentation performance without requiring 

additional manual annotations. Class-specific 

analysis reveals particularly meaningful 

results for dynamic objects, including cars and 

bicycles. The reported intersection over union 

reaches 38.01% for cars and 11.69% for 

bicycles, whereas improvements for static 

classes, such as buildings and fences, are more 

limited. Temporal analysis indicates that 

pseudo-label quality generally declines as the 

distance from the annotated frame increases. 

However, this reduction remains relatively 

gradual across the 15-frame sequences. The 

proportion of successfully tracked points also 

decreases in later frames because of occlusion 

and objects moving outside the camera’s field 

of view. Additional experiments show that a 

300 × 300 sampling grid achieves the best 

performance among the tested configurations. 

Moreover, setting the pseudo-label loss 

coefficient to 1 produces the highest reported 

mIoU. Overall, the findings confirm the 

potential of point tracking to improve semi-

supervised road-scene segmentation. 

Conclusion 

Neoliberalism This study proposed a semi-

supervised framework for semantic 

segmentation of road scenes using point 

tracking with CoTracker3. The primary 

objective was to reduce dependence on 

expensive pixel-level annotations while 

improving segmentation performance across 

video sequences. In the proposed approach, 

only the first frame of each 15-frame sequence 

requires manual annotation, while pseudo-

labels for subsequent frames are generated by 

tracking points and transferring their semantic 

labels. These pseudo-labels are then used to 

train a lightweight segmentation network 

based on LR-ASPP and MobileNetV3. 

Experimental results on the KITTI-STEP 

dataset demonstrate the potential of this 

approach to improve segmentation 

performance without increasing manual 

annotation requirements. The reported 

experiments show that the proposed method 

achieves a pixel accuracy of 72.58% and an 
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mIoU of 27.67%, compared with 70.47% 

pixel accuracy and 25.13% mIoU for the 

baseline model. Class-specific analysis 

indicates that point tracking is particularly 

beneficial for dynamic objects, including cars 

and bicycles, whereas improvements for static 

categories are more limited. Temporal 

analysis also reveals a gradual decline in 

pseudo-label quality in later frames, mainly 

because of occlusion, reduced visibility, and 

objects leaving the camera’s field of view. 

These findings highlight the importance of 

reliable tracking and filtering uncertain pixels 

during pseudo-label generation. Several 

directions can improve the proposed 

framework in future research. First, 

combining point tracking with depth 

information, geometric constraints, and 

camera motion estimation may improve 

segmentation across both static and dynamic 

classes. Second, bidirectional temporal 

consistency and uncertainty estimation could 

help refine pseudo-labels and reduce error 

accumulation. Third, integrating more 

advanced tracking models or multiple 

complementary trackers may improve label 

reliability. Overall, the study demonstrates 

that motion information embedded in road 

videos provides a valuable resource for semi-

supervised semantic segmentation and can 

support more efficient development of 

intelligent transportation and autonomous 

driving systems.
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 : واژه هادیکل
 ییویدیو ییمعنا یبندقطعه

  یکاربر  ینظارتمهین یریادگی
 ی منطقه ا  یزیبرنامه ر یاراض 

نقش  ییمعنا  یبندقطعه برا  یدیکل  یجاده  صحنه  درک  و   یرانندگ  یهاسامانه  یدر  خودکار 
و   نهیپرهز  یاجاده  یوهایدیاز و  میهر فر  یبرا  یکسلیپ  قیدق  یگذار راننده دارد، اما برچسب کمک
 یوها یدیو  ییمعنا  یبندقطعه  یبرا  ینظارتمهین  یریادگیچارچوب    کیمقاله،    نیبر است. در ازمان

است.   ینقاط متک  یابیشده از رداستخراج  یحرکت  ود یاز ق  یریگکه بر بهره   شودیم  یمعرف  یادهجا
پ  یدارا   یمیفر  1۵اول هر دنباله    میتنها فر  کرد،یرو  نیدر ا  یاست و برا  یدست  یکسلیبرچسب 
  د یتول  CoTracker3نقاط توسط مدل    یابیبرچسب با استفاده از ردشبه  یهاماسک  ،یبعد  یهامیفر
بر   یسبک مبتن  یبندشبکه قطعه  کی  ینظارت مهیآموزش ن  یها سپس برابرچسبشبه  نی.اشودیم

LR-ASPP    فقرات ستون  مبه   MobileNetV3با  خطاروندیکار  تابع  جزء    یب یترک  ی.  شامل 
  شده یابیرد  یهاکسل یکردن پبا لحاظ ینظارت برچسب و جزء شبه یدارا  یهامیفر یشده رونظارت
پ  یطراح چارچوب  است.  رو  یشنهادیشده  نسخهKITTI-STEPداده  مجموعه  یبر  که    ی ا، 

شده است.   یابیاست، ارز  ویدی در و  کسلیهر پ  یابیو رد  یبندقطعه  یبرا  KITTIاز    افتهیگسترش 
و   %27.67برابر    mIoUبه    SSL-Tracker  یشنهادیپ  ینظارتمه یکه مدل ن  دهدینشان م  جینتا

  ی هامیشده که فقط با فرکاملاً نظارت  هینسبت به مدل پا  و  ابدییدست م  %72.۵8  یکسلیدقت پ
 لی. تحلکندیرا ثبت م  mIoUدر    یدرصد   2.۵4(، بهبود  %2۵.13است )   دهیبرچسب آموزش د  یدارا
مکلاس   ترقیدق نشان  رد  دهدیها  از  استفاده  به  یابیکه  مانند   ایپو  یها کلاس   یبرا  ژهیونقاط، 

با   توانیکه م  دهدینشان م  ج ینتا  نی. اکندیم  جادیا  یوجهتقابل  تی»خودرو« و »دوچرخه« مز
اطلاعات حرکت  یریگبهره  و  یاز  در  افزا  و یدینهفته  بدون  برچسب  شیو  بهبود    ،یدست  یهاتعداد 
 جاده به دست آورد. ییمعنا یبند در قطعه یاملاحظهقابل
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 مقدمه

ونقل، خودروهای خودران و های هوشمند حملجاده یکی از وظایف بنیادی در بینایی کامپیوتری برای سامانه   1بندی معنایی قطعه
  میان   از   معنایی  برچسب  یک  تصویر،  از   پیکسل   هر   برای  که  است  آن  هدف  مسئله،  این   در.  است  پیشرفتهراننده  های کمکسامانه
 گیریتصمیم  امکان  صحنه  درک  از  سطح  این.  شود  داده  تخصیص  غیره  و  آسمان  پیاده،  عابر  خودرو،  رو،پیاده  جاده،  مانند  هاییکلاس 

  منجر   ترافیک  مدیریت  بهبود  و  تصادفات  کاهش  به  نهایت  در  و  کندمی  فراهم  کنترل  هایسیستم  برای   را  اتکاتر   قابل  و  ترایمن
یادگیری عمیق .شودمی بر  مبتنی  در قطعهدر سال   2رویکردهای  پیشرفت چشمگیری  اخیر  داشتههای  معنایی تصویر  و  بندی  اند 

 ,Long) اندبرای این منظور معرفی شده  DeepLabو    U-Net، SegNetهای کاملاً کانولوشنی،  های متنوعی از شبکهمعماری

2015) (Ronneberger, 2015) (Badrinarayanan, 2017) (Chen L.-C. a., 2018) (Chen L.-C. a., 2017)  .  این با 
خصوص در سطح ها، بهتولید آنخورده هستند که  های بزرگِ کاملاً برچسبداده ها متکی بر مجموعهحال، تقریباً تمام این روش 

ای، علاوه بر زمان زیاد، به تخصص و دقت  گذاری پیکسلی ویدیوهای جادهبرچسب.  کندای بسیار بالا تحمیل میپیکسل، هزینه
 . کندهای رانندگی خودکار را با محدودیت منابع مواجه میبالا نیاز دارد و در عمل، گسترش سامانه

نیمه  به   3نظارتی یادگیری  زمینه  این  استفاده همدر  امکان  زیرا  است؛  مطرح شده  راهکاری جذاب  داده  عنوان  کم  تعداد  از  زمان 
 ( Wei-Chih, 2018) (Nasim, 2017) کندمی  فراهم  مدل  عملکرد  بهبود  برای  را  برچسب  بدون  داده  زیاد  حجم  و  داربرچسب

(Yassine, 2020) (Yunchao, 2022) (Yuyuan, 2022)  .  ایده  دو  از  معمولًا  نظارتینیمه  هایروش   معنایی،  بندیقطعهدر حوزه 
  و   کند، می  تحمیل ویژگی  فضای  یا  ورودی هایاغتشاش   تحت  را مدل  خروجی سازگاری  که  سازگاری  تنظیم:  برندمی  بهره  کلیدی

 مجدد  آموزش   مرحله  برای  کاذب  برچسب  عنوانبه  برچسب  بدون   هایداده  روی  مدل  هایبینیپیش  آن  در  که  گذاری،4برچسبشبه
ای، علاوه بر در ویدیوهای جاده  .(Yuan, 2022) (Yuyuan, 2022) (Yunchao, 2022) (Yassine, 2020) شودمی  استفاده

این قیود در بسیاری از کارهای .  و حرکتی ناشی از حرکت دوربین و اشیاء در صحنه نیز وجود دارد  ۵اطلاعات ظاهری، قیود هندسی 
 یادگیری در هاآن از سیستماتیکاند، اما استفاده و ساختار از حرکت مورد استفاده قرار گرفته  6یک مانند برآورد جریان نوری کلاس 

 ,Teed) (Dosovitskiy A. a., 2015) (Horn, 1981) است  تحقیقاتی  فعال  موضوع  یک  هنوز  معنایی  بندیقطعه  نظارتینیمه

ای از نقاط توان از طریق ردیابی مجموعهشود که حرکت اشیاء در فضای تصویر را میدر این مقاله، بر این ایده تکیه می.  (2020
دار به  سب از یک فریم برچسبطور مؤثری برای انتشار برچتوان به ویژگی در طول زمان مدل کرد و این اطلاعات حرکتی را می

 .های بدون برچسب در همان دنباله به کار گرفتفریم

 Dosovitskiy) ( Vaswani, 2017) 7شود که یک ردیاب مبتنی بر مبدل استفاده می   CoTracker3برای تحقق این هدف، از مدل  

A. a., 2021 )  ها در ویدیو استبرای ردیابی نقطه (Nikita, 2024) (Kotar, 2023)  . ترکیب چنین ردیابی دقیقی با یک فریم
که نیازی به  ون آن کند، بدهای بعدی را فراهم میهای پیکسلی برای فریمبرچسبدار در ابتدای دنباله، امکان تولید شبهبرچسب
 کلی   دقت  تا  شوندمی   استفاده  سبک  بندیقطعه  شبکه  یک  نظارتینیمه  آموزش   برای  سپس  هابرچسبشبه  این .  باشد  انسانیمداخله  

  بندی قطعه  نظارتینیمه  یادگیری  و  8نقاط   ردیابیدر این مقاله، ابتدا وضعیت موجود و کارهای مرتبط در زمینه    .یابد  بهبود  مدل
 آموزش   مرحله  و  نقاط  ردیابی  بر  مبتنی  برچسبشبه  تولید  مرحله   شامل   که  پیشنهادی  چارچوب  سپس،.  شودمی  مرور  معنایی

-KITTI  داده مجموعه  روی  تجربی  نتایج  و  سازیپیاده   جزئیات  ادامه،   در.  گرددمی  تشریح  است،  بندیقطعه  شبکه  نظارتینیمه

STEP گرددهای آینده مطرح میبندی و پیشنهادهایی برای پژوهششود و در نهایت، جمعارائه می . 

 
1 Semantic Segmentation 
2 Deep Learning 
3 Semi-supervised Learning 
4 Pseudo-label 
5 Geometric Constraints 
6 Optical Flow 
7 Transformer 
8 Point Tracking 
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 پیشینه ی پژوهش 

.  بندی معنایی نظارتی قطعهردیابی نقاط در ویدیو و یادگیری نیمه:  شوددر این بخش، دو محور اصلی کارهای مرتبط بررسی می
به میهمچنین  اشاره  کارهایی  به  قطعه  شودطور خلاصه  در  هندسی  قیود  از  کرده که  استفاده  حوزه    .اندبندی    نقاط،  ردیابیدر 

هایی چون ردیاب  (Bay, 2006) (Lowe, 2004) .اندگرفته  شکل نوری جریان و موضعی هایویژگی پایه  بر کلاسیک هایروش 
Lucas–Kanade    وKLT  کنند، اما در مواجهه  از تقریب حرکت محلی و فرض ثبات شدت روشنایی برای ردیابی نقاط استفاده می

انسداد، تغییرات شدید ظاهری و صحنه یادگیر.  (Shi, 1994) (Lucas, 1981) شوندبافت دچار خطا میهای کمبا  ی  با ظهور 
های  معرفی شدند که دقت بالاتری در حرکت  RAFTو    FlowNetمانند    1هایی برای برآورد جریان نوری متراکمعمیق، شبکه

 .(Teed, 2020) (Dosovitskiy A. a., 2015) کنندپیچیده فراهم می

  CoTracker.کنندهای مبدل مدل میبا استفاده از معماری«  ردیابی هر نقطه»صورت  ها، ردیابی نقاط را به نسل جدیدی از روش 
 ها، فریم  بین  2چهاربعدی   همبستگی   حجم  محاسبه  و  مبدل  شبکه   یک  از  استفاده  با  که  است  رویکرد   این  از  شاخصیک نمونه  

بهره CoTracker3  آن،  جدیدتر  نسخه.  کندمی   فراهم  زمانهم  طوربه   را  نقطه  هزاران  3مشترک  ردیابی  امکان با  از ،  گیری 
گذاری و یادگیری برچسبهای دیگر روی ویدیوهای واقعی، از طریق یک فرآیند شبههای کاذب تولیدشده توسط ردیاببرچسب

است داده  بهبود  را  خود  پایداری  و  دقت  واقعی،  دنیای  روش .  در  کارها،  این  کنار  مانند  در  مدل SAM-PTهایی  ترکیب  های ، 
 .اندبندی ویدیو پیشنهاد کرده ای را برای قطعههای نقطهبا ردیاب  Segment Anythingبندی عمومی مانند قطعه

 تنظیم  بر  مبتنی  هایروش   نخست،.  دارد  وجود  پژوهش  اصلی  خط  دو  معنایی،  بندیقطعه  برای  نظارتینیمه  یادگیری در حوزه  
  ها ویژگی  فضای  یا  ورودی  در  مختلف  هایاغتشاش   تحت  سازگاری  هایبینیپیش   شودمی  ملزم  مدل  هاآن  در  که  هستند  4سازگاری 

ها،  ۵با استفاده از چند کدگشا و اعمال اغتشاش بر روی بازنمایی  Consistency Training-Cross  مانند  هایینمونه .  باشد  داشته
های مبتنی دوم، روش .  برندهای بدون برچسب بهره میکنند و از این طریق از داده های یکسان میمدل را وادار به تولید خروجی

های  بینیدهند و سپس با استفاده از پیش دار آموزش میهای برچسبهای کاذب هستند که ابتدا یک مدل اولیه با داده بر برچسب
ر با اضافه کردن برآورد  آثار جدیدت.  دهندبرچسب تولید کرده و مدل را مجدداً آموزش میهای بدون برچسب، شبهآن روی داده 

 . اندها و پایداری آموزش را بهبود داده برچسبی تمایزی، کیفیت شبه6شده و توابع خطا بندیهای ردهعدم قطعیت، حافظه

ها نشان برای مثال، برخی پژوهش.  بندی نیز مورد توجه قرار گرفته استبعدی در قطعهاستفاده از قیود هندسی و اطلاعات سه
تواند کیفیت مرزها و سازگاری فضایی را بهبود بندی میهای قطعههای هندسی با شبکهه ترکیب عمق و محدودیتاند کداده 
  های نقشه  پالایش  برای  نوری  جریان  از  استفاده  و  زمان  در  پایدار  هایویژگی  استخراج  به  کارهایی  ویدیو،همچنین در زمینه  .  دهد

پیشرفت  .اندپرداخته  بندی قطعه این  وجود  استفاده  با   با   هانقطه  مشترک  ردیابی  قالب  در  هم  آن  نقاط،  ردیابی  از   مستقیمها، 
.  است گرفته قرار بررسی مورد محدود طوربه هنوز  معنایی بندیقطعه  در ویدیویی  هایبرچسبشبه  تولید  برای مبدل، هایمعماری

های معنایی در  برای انتشار ماسک  CoTracker3  از  گیریبهره   که  دهدمی  نشان  و  دهدمی  قرار   هدف  را  شکاف  این  مقاله  این
 . نظارتی مورد استفاده قرار گیردطور مؤثر در یادگیری نیمه تواند بهای میهای ویدیویی جادهدنباله

 روش پیشنهادی مبتنی بر ردیابی نقاط

  استفاده   با  ویدیویی  دنباله  هر  در  برچسب  بدون  هایفریم  برای  برچسبشبه  تولید:  است  اصلیچارچوب پیشنهادی شامل دو مؤلفه  
  هر   بخش،  این  در.  هابرچسبشبه  این   از   استفاده  با  معنایی  بندیقطعهنظارتی یک شبکه  ، و سپس آموزش نیمهCoTracker3  از

 .شودمی تشریح تفصیل به مؤلفه دو این از یک

 
1 Dense 
2 4D Correlation 
3 Joint Tracking 
4 Consistency Regularization 
5 Representation 
6 Loss Functions 
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 دار های ویدیویی و داده برچسبساختار دنباله

های ساخته شده و شامل دنباله  KITTI Trackingاست که بر پایه    KITTI-STEP (Geiger, 2012 )  استفاده،  مورد داده  مجموعه
معنایی در سطح پیکسل برای    1بندی های قطعهای، همراه با ماسک های شهری و جادههای رانندگی در محیطویدیویی از صحنه

داده از نظر تنوع شرایط نوری، حضور اشیاء پویا و تنوع صحنه، چالشی و مناسب برای ارزیابی  این مجموعه.  ها استبرخی فریم
تنها فریم اول هر دنباله  .  اند فریم تقسیم شده  ۱۵های غیرهمپوشان با طول  ویدیوها در این کار به دنباله .های ویدیویی استروش 

 فریم   چهارده.  رودمی  کار  به  واقعی  مرجععنوان داده  دار در نظر گرفته شده و ماسک معنایی پیکسلی آن بهعنوان فریم برچسببه
 سناریویی  مسئله،   تنظیم  این.  است  هافریم   این  برای  برچسبشبه  تولید  هدف،  و  هستند  انسانی  برچسب  بدون  دنباله،  هر  در  بعدی
 . است کرده گذاریبرچسب را هافریم از بخشی  تنها انسانی اپراتور آن در که کندمی سازیشبیه را گرایانهواقع

 انتخاب نقاط اولیه برای ردیابی

 : شبکه نمونهبرداری شده فریم اول1شکل 

ای  گونه این نقاط باید به .  ای از نقاط اولیه روی فریم اول هر دنباله انتخاب شودبرای استفاده از ردیابی نقاط، ابتدا لازم است مجموعه
در این کار، از یک  .  توزیع شوند که تا حد امکان سطح تصویر را پوشش دهند و در عین حال، قابلیت ردیابی مناسبی داشته باشند

قرار   2بدین ترتیب، نقاط روی یک گرید منظم در مختصات تصویر.  برداری نقاط استفاده شده استبرای نمونه  ۳۰۰در    ۳۰۰شبکه  
شود که پوشش فضایی مناسب در تمام  این راهبرد موجب می  .گیرند و هر نقطه، مختصات پیکسلی متناظری در فریم اول داردمی

استفاده از گرید منظم، علاوه بر سادگی، .  ویژه در نواحی مربوط به جاده، خودرو و سایر اشیاء مهمنواحی تصویر صورت گیرد، به
ردیابی نقاط  نسبت  دقیق  آماری  تحلیل  فریمامکان  در  میشده  فراهم  نیز  را  مختلف  شبکه  هنمون.  آوردهای  از   نقاط ای 

 . نمایش داده شده است .Error! Reference source not found شکل در اول فریم روی شدهبردارینمونه

 CoTracker3ردیابی مشترک نقاط با 

 ,Nikita) شودداده می  CoTracker3  مدل  به  ورودی  عنوانبه   اولیه  نقاطفریمی و مجموعه    ۱۵پس از انتخاب نقاط اولیه، دنباله  

2024)  .CoTracker3  یک مدل مبتنی بر مبدل (Vaswani, 2017)  های ویدیو و مختصات نقاط در  است که با دریافت فریم

 
1 Segmentation Masks 
2 Image Coordinates 
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هر نقطه در   1زند و علاوه بر مختصات، امتیازی برای قابلیت رؤیت ها تخمین مییک یا چند فریم، مسیر هر نقطه را در تمام فریم
 .   گرداندهر فریم نیز برمی

.  کندهر فریم با یک کدگذار کانولوشنی استخراج میزمانی را برای  -های مکانیابتدا ویژگی  CoTracker3در سطح مفهومی،  
کند ها محاسبه میها تعریف شده و سایر فریمها در آن هایی که نقطههای فریمسپس یک حجم همبستگی چهاربعدی بین ویژگی

  مبدل ها به یک شبکه  های نقطه2گرهمراه توصیفاین حجم همبستگی به.  تا شباهت مکانی بین نواحی مختلف را به دست آورد
  از  ترکیبی با مدل این یادگیری. کند می روزبه را رؤیت قابلیت و 3اطمینان  امتیاز نقاط، مختصات تکرار، چندین در که شودمی داده

برای هر    CoTracker3خروجی  .   است  شده  انجام  اطمینان  و  رؤیت  قابلیت  برای  متقاطع  آنتروپی  و  مختصات،  روی  بر   هابر  خطای
 پایه  اطلاعات  این.  استها، و نیز امتیاز قابلیت رؤیت در بازه  بعدی هر نقطه در تمام فریمفریمی، شامل مختصات دو  ۱۵دنباله  
 . دهدمی  تشکیل را پیکسلی هایبرچسبشبه تولید

 برچسب پیکسلی تبدیل مسیر نقاط به شبه 

ابتدا، برای فریم اول دنباله، کلاس .  شودشده استفاده میهای بدون برچسب، از مسیر نقاط ردیابیبرای تولید ماسک معنایی در فریم 
وجو شود؛ بدین صورت که مختصات نقطه در ماسک حقیقی جستدار خوانده میسادگی از روی ماسک برچسبمعنایی هر نقطه به 

 .شودعنوان برچسب نقطه ثبت می شده و مقدار کلاس در آن پیکسل به 

  مختصات  و  شده  فرض  فعال  دارند،  مشخصفریم بعدی، نقاطی که قابلیت رؤیت بالاتر از یک آستانه    ۱۴سپس برای هر یک از  
  ردیابی  بر  مبتنی برچسبشبه تولید فرآیند کلی نمای. شودمی  ثبت متناظر کلاس  برچسب حامل  عنوان به  مقصد تصویر روی هاآن

 .نشان داده شده است  .Error! Reference source not found شکل در نقاط

 

 
1 Visibility 

2Descriptor  
3Confidence  
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 برچسب با ردیابی نقاط: فرآیند تولید شبه2شکل 

 بندی معنایی و تابع خطاشبکه قطعه

این  .  استفاده شده است  MobileNetV3 (Howard, 2019)با ستون فقرات    LR-ASPPبندی معنایی، از معماری  برای قطعه
ای طراحی شده که تعادل مناسبی بین دقت و کارایی محاسباتی برقرار کند و برای کاربردهای بلادرنگ مانند گونه معماری به

است مناسب  خودکار  فقرات  .  رانندگی  بلوک  MobileNetV3ستون  از  استفاده  باقیبا   های کانولوشن  و  معکوس مانده  های 
با تجمیع اطلاعات چندمقیاسی،    ASPP-LR  ماژول  و  کندمی  استخراج  تصویر  از  ایفشرده  و  غنی  هایویژگی  ،1عمقی   پذیرتفکیک
 .نمایدمی تولید را پیکسلبه پیکسل بندیقطعه برای مناسب ویژگینقشه 

  های فریم   و(  هادنباله   اول  هایفریم)  3واقعی   برچسب  دارای  هایفریم   از  ترکیبی  شامل   2دسته   یک   گام،  هر  در  آموزش،در مرحله  
 از   ترکیبی  شبکه،  پارامترهای  روزرسانیبه  برای  کلی  خطای  تابع.  شودمی  ساخته(  پانزدهم  تا  دوم   هایفریم)  برچسبشبه  دارای
  های برچسب  و  شبکه  خروجی   بین  4پیکسلی   متقاطع  آنتروپی   اساس   بر  شدهنظارت  جزء.  است  نظارتیشبه  خطای  و  شدهنظارت  خطای
 خطای  که  معنا  این  به  کند،می  استفاده  شده  ردیابی  نقاط  برای  صرفا  متقاطع  آنتروپی  از  نیز  نظارتیشبه  جزء. شودمی  تعریف حقیقی

 . شودنمی لحاظ هدف تابع محاسبه در هاپیکسل  سایر

 :شوددر نهایت، تابع خطای کلی به صورت زیر تعریف می

(1) Ltotal = Lsupervised + λLpseudo−supervised 

 . ها در فرایند آموزش استبرچسبضریبی برای تنظیم میزان اثر شبه   λکه در آن  

 
1 Depthwise Separable Convolutions 
2 Batch 
3 Ground Truth 
4 Pixel-wise Cross-Entropy 
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آزمایش انجامدر  مختلف  های  مقادیر  مقدار    λشده،  و  شده  داده    ۱برابر    λبررسی  از  یادگیری  بین  را  تعادل   و   واقعیبهترین 
 .است داده نشان هابرچسبشبه

 تنظیمات آزمایش و معیارهای ارزیابی 

صورت    Ti ۳۰۸۰ RTX  گرافیکیانجام شده و آموزش بر روی یک پردازنده   PyTorchها با استفاده از کتابخانه  سازی مدلپیاده 
اجرا    H۲۰۰ Tesla  گرافیکی، به دلیل بار محاسباتی بالا، روی پردازنده  ۳۰۰در    ۳۰۰  گرید  با   نقاط  ردیابیگرفته است؛ تنها مرحله  

 اعمال  تصادفی  برش   شامل  متعارف  1اند و افزایش داده تصاویر ورودی تا حد لازم به ابعاد ثابت تغییر اندازه داده شده.  شده است
انجام شده و نرخ یادگیری    ۰٫۰۰۰۱و نرخ یادگیری اولیه    SGD (Robbins, 1951)  الگوریتم  از  استفاده  با  سازیبهینه.  است  شده

 .در نظر گرفته شده است ۱۰۰تعداد دورهای آموزش . در طول آموزش کاهش یافته است MultiStepLRبند به کمک زمان

های  که نسبت پیکسل   2قت پیکسلینخست، د.بندی معنایی استفاده شده استبرای ارزیابی عملکرد، از دو معیار استاندارد قطعه
که برای هر کلاس (  IoU) دوم، همپوشانی بر اساس اجتماع و اشتراک  .  دهدها را نشان میشده به کل پیکسل بندیدرستی طبقهبه

  mIoUعنوان  ها بهشود و میانگین آن روی کلاس ها تعریف میبینی و برچسب واقعی بر اجتماع آنبه صورت نسبت اشتراک پیش
 .شودنیز استفاده می Cityscapesو   KITTIالمللی مانند های بیناین معیار در ارزیابی. شودگزارش می

 نتایج و بحث 

 . گرددمی مقایسه شدهنظارت کاملاًشود و با مدل پایه ارائه و تحلیل می SSL-Trackerدر این بخش، نتایج کمی و کیفی مدل 

 نتایج کلی

پایه    .Error! Reference source not foundجدول   مدل   روی   را  پیشنهادی  نظارتینیمه  مدل  و  شدهنظارتنتایج 
های اول شبکه تنها با استفاده از فریم   SSL-First  شدهنظارتدر مدل پایه  .  دهدنشان می   KITTI-STEP  ارزیابی  دادهمجموعه

بین مدل پایه و مدل پیشنهادی در شکل    mIoUنمودار مقایسه  .  ها که دارای برچسب واقعی هستند، آموزش داده شده استدنباله
Error! Reference source not found. نمایش داده شده است . 

 ها: مقایسه عملکرد روش1جدول 

 

 mIoU Accuracy روش

 70.47 25.13 روش پایه

 72.58 26.67 روش پیشنهادی

 

 
1 Data Augmentation 
2 Pixel Accuracy 
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  mIoU: نمودار مقایسه 3شکل 
  mIoUدرصدی در   2.54های تولیدشده توسط ردیابی نقاط باعث افزایش برچسبشود، استفاده از شبه گونه که مشاهده میهمان

این .  شوددرصدی در دقت پیکسلی می  2.1و حدود   با توجه به  بهبود،  انسانی اضافی در فریماین  برچسب  میانی که هیچ  های 
 . است برچسب بدون هایداده  از گیریبهره   در پیشنهادی رویکرد اثربخشیدهنده ها وارد نشده است، نشاندنباله

 تحلیل به تفکیک کلاس 

دهد که بیشترین  نتایج نشان می .  های مختلف گزارش شده استبرای کلاس   IoUتر اثر روش پیشنهادی، مقدار  برای بررسی دقیق
طور در مدل پایه به «  خودرو»کلاس    IoUبرای مثال،  .  به دست آمده است«  دوچرخه»و  «  خودرو»های پویا مانند  بهبود در کلاس 

همچنین .  درصد رسیده است 38بوده و در مدل پیشنهادی به حدود    SSL-Trackerتر از مقدار متناظر در مدل  چشمگیری پایین
-SSL  مدل  در  شود،می  محسوب  دشوار  کلاس   یک  صحنه،  در   محدود  ظهور  و  کوچککه عموماً به دلیل اندازه  «  دوچرخه»کلاس  

Tracker    بهIoU    حصار»یا  «  ساختمان»های ایستا مانند  در مقابل، در برخی کلاس .  درصد دست یافته است  11.69حدود»  ،
شده ای قابل تبیین است؛ زیرا نقاط ردیابیاین رفتار با ماهیت روش ردیابی نقطه.  یا در حد ناچیزی باقی مانده است  بهبود کمتر بوده

کنند و اطلاعات بیشتری در مورد تغییر شکل مرز و  ها حرکت میتوجه مکان در طول فریم روی اشیاء متحرک با تغییرات قابل
. شودمی حاصل نقاط ردیابی از کمتری نسبی فواید ایستا، تقریباً و  بزرگ نواحی برای که  حالی در  آورند،می فراهم اشیاء اینناحیه 
 . ارائه شده است .Error! Reference source not foundها در جدول به تفکیک کلاس  IoU  مقادیر

 به تفکیک کلاس IoU: مقدار 2جدول 

 

 SSL-Tracker کلاس 

 66.41 جاده

 10.47 رو پیاده
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 13.84 ساختمان 

 0 دیوار

 3.28 حصار

 8.62 تیر چراغ برق 

 0.04 چراغ راهنمایی

 7.58 علامت راهنمایی و رانندگی 

 74.47 پوشش گیاهی 

 40.81 زمین 

 71.40 آسمان 

 1.13 عابر پیاده

 0.2 راننده

 38.01 خوردو 

 0.11 کامیون 

 0.18 اتوبوس

 0 قطار

 0 موتور سیکلت

 11.69 دوچرخه 

 

 ها و مسئله انباشت خطا پایداری در طول فریم

دار های دورتر از فریم برچسبدر فریم  1ا های مبتنی بر انتشار در طول دنباله، انباشت خطهای محتمل در روش یکی از نگرانی
  نمودار .  است  شده  تحلیل  دنباله  در   فریمعنوان تابعی از شماره  ها بهبرچسبحاصل از شبه   mIoUبرای بررسی این مسئله،  .  است

نمایش داده شده    .Error! Reference source not found  شکل  در  فریمها نسبت به شماره  برچسبشبه   mIoU  تغییرات
 . است

 
 SSL-Trackerبه ازای هر فریم برای روش  mIoU: میانگین 4شکل 

 های مختلف : درصد نقاط قابل ردیابی در فریم5شکل 

 
1Error Accumulation  
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های ابتدایی دنباله بالاتر بوده و با فاصله گرفتن از فریم اول،  ها در فریمبرچسبشبه  mIoUطور کلی،  دهد که به نتایج نشان می

  باقی   قبولیقابلشده نسبتی ملایم دارد و همچنان در محدوده  فریم بررسی  15یابد، اما این کاهش در طول  تدریج کاهش میبه
 Error! Reference  شکل   در  اندمانده   باقی  ردیابی  قابل  اول  فریم  به   نسبت  مختلف  هایفریم  در  که  نقاطی  درصد.  ماندمی

source not found. نشان داده شده است . 

های انتهایی، درصد  اند، اما در فریمای از نقاط هنوز قابل ردیابیهای میانی دنباله، بخش عمدهنتایج حاکی از آن است که در فریم
  قابلیت این پدیده تأییدی بر اهمیت طراحی آستانه  .  روند قابل توجهی از نقاط به علت خروج از میدان دید یا انسداد از دست می

 . است هابرچسبشبه تولید در 1نامطمئن هایپیکسل گذاشتن کنار و رؤیت

 تحلیل کیفی

های حقیقی  نظارتی با برچسبهای تولیدشده توسط مدل نیمههای ویدیویی، ماسکهایی از دنبالهدر سطح کیفی، بر روی نمونه
توانسته است مرز خودروها، نواحی جاده و پوشش گیاهی   SSL-Trackerدهد که مدل  این بررسی بصری نشان می .  اندمقایسه شده 

در بسیاری از موارد، مدل حتی در حضور انسدادهای جزئی یا تغییرات نوری متوسط، توانسته است .  طور نسبتاً دقیق دنبال کندرا به
فریم  در طول  را  اشیاء  ماسکنمونه.  ها حفظ کندشکل کلی  از  در بخشهایی  تولیدشده  در شکل های  دنباله  های  های مختلف 

Error! Reference source not found.  تاError! Reference source not found. اندارائه شده . 

 
 بینی شده با استفاده از ردیابی نقاط بخشهای پیش: ماسک6شکل 

 بینی شده با استفاده از ردیابی نقاط بخشهای پیش: ماسک7شکل 

 
1Unreliable  
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 بینی شده با استفاده از ردیابی نقاط بخشهای پیش: ماسک8شکل 
 

 
 

 بینی شده با استفاده از ردیابی نقاط بخشهای پیش: ماسک9شکل 
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برخی صحنه در  حال،  عین  بهدر  در  ها،  اشتباهاتی  انسداد شدید هستند،  دچار  یا  دوردست  بسیار کوچک،  اشیاء  که  زمانی  ویژه 
ها مشاهده شده که به خطا  برچسبمواردی از رانش در شبه های انتهایی دنباله، همچنین در فریم. شودگذاری مشاهده میبرچسب

توجهی برای بهبود از طریق دهد که هنوز فضای قابل این نقاط ضعف نشان می. رو منجر شده استدر مرزبندی میان جاده و پیاده 
  SSL-Tracker  مدل  و  پایه  مدل  خروجی  بصریمقایسه  .  ترکیب ردیابی نقاط با سایر قیود هندسی یا اطلاعات عمقی وجود دارد

 .قابل مشاهده است  .Error! Reference source not foundو    .Error! Reference source not foundهای  در شکل

 
 بندی بخشهای قطعه : مقایسه بصری ماسک10شکل 

 
 بندی بخشهای قطعه : مقایسه بصری ماسک11شکل 

 مطالعه حذف موئلفه 

 .نشان داده شده است 1 جدول در مدل عملکرد بر بردارینمونه تأثیر تراکم شبکه 

 برداریبررسی تأثیر تراکم نقاط نمونه: 1جدول 

 % MioU % PA برداری اولیه شبکه نمونه

42 * 42 26.35 70.71 
84 * 84 26.62 70.41 

300 * 300 27.67 72.58 

 

 . گزارش شده است 2در جدول  λنتایج تغییر مقدار ضریب 

 𝜆به ازای مقادیر مختلف   mIoUمقدار : 2جدول 

 𝛌 SSL-Trackerمقدار 

0.5 26.04 
1 27.67 
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2 27.3 

 

 نتیجه گیری 

برداری از ردیابی مشترک نقاط  ای ارائه شد که بر بهره بندی معنایی تصاویر جاده نظارتی برای قطعهدر این مقاله، یک چارچوب نیمه
برچسب  تنها با استفاده از برچسب پیکسلی در فریم اول هر دنباله و تولید شبه.  استوار است  CoTracker3در ویدیو با استفاده از  

  کاملاًتوانست عملکردی فراتر از مدل پایه    MobileNetV3با ستون فقرات    LR-ASPP  بندیقطعههای بعدی، شبکه  برای فریم
نشان داد که این رویکرد    KITTI-STEPداده  نتایج تجربی روی مجموعه  .کند  کسب  دستی  برچسب   حجم  همان  با  شدهنظارت

تحلیل کیفی نیز نشان داد که مدل در حفظ  .  های پویا، به همراه داردخصوص برای کلاس به  mIoUبهبود ملموسی در معیار  
آینده،   برای کارهای.  کندها، حتی در حضور حرکات پیچیده، عملکرد قابل قبولی فراهم میسازگاری معنایی اشیاء در طول فریم

که طوری، به1نخست، ترکیب همین قیود حرکتی با قیود هندسی مبتنی بر عمق و حرکت دوربین.  توان چند جهت را پیشنهاد کردمی
های  دوم، طراحی مکانیزم.  های پویا از ردیابی نقاط استفاده شود های مبتنی بر عمق و برای کلاس های ایستا از روش برای کلاس 
های تخمین  و استفاده از مدل (  هم به جلو و هم به عقب در دنباله)ا، مانند اعمال سازگاری دوطرفه در زمان  هبرچسبپالایش شبه
های جدیدتر یا ترکیب چند ردیاب برای  گیری از ردیابسوم، بهره.  ها در تابع خطابرچسبدهی به شبهبرای وزن  2عدم قطعیت 

 . های کاذببهبود کیفیت برچسب
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