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Resumo —Neste artigo, & apresentada uma metodologia autométieagpvalidagao fotométrica em sistemas de iluminagao
interna veicular. Nessa metodologia, propde-se um no&padla extracdo de descritores de homogeneidade de @ida de
avaliacao. A percepc¢ao visual humana, representddapaliacao do usuario, & usada para classificar aBaggim homogéneas

e nao-homogéneas. Dois algoritmos de aprendizado deinga(Redes neurais®upport Vector Machinesao usados para a
classificacao de regides visando identificar quais abones configuracdes de descritores ira representacappgto do usuario
em relacao a homogeneidade da iluminagao dos sistéenaseracao com o motorista. Resultados experimentassram que

a metodologia proposta consegue diferenciar regides éneas de ndo-homogéneas com precisao supeéidt.a
Palavras-chave -Homogeneidade, segmentacao, classificacao de ma@iacao com usuario, aprendizado de maquina.

Abstract — This paper presents an automatic methodology for the phettimwalidation of an automotive internal illumination
system. In the methodology, we propose a method for homdatyedescriptors extraction from each region of evaluatidhe
human visual perception, represented by the user evatyasiaised to classify the regions as non- and homogeneous. Tw
machine learning algorithms (Artificial Neural Network a8dpport Vector Machine) are used for region classificatiasedl

on the classical extracted homogeneity descriptors guidedsupervised) by the user’s perception. Experimental teshlow
that the proposed methodology reach precision ab6%eon the classification of non- and homogeneous regions.

Keywords —Homogeneity, segmentation, pattern classification, ugeraction and evaluation.

1. INTRODUCAO

Informagdes visuais representam uma das maneiras maisnsode interacao entre o ser humano e as maquinas [1]. Em
veiculos, esta interacdo com o condutor é realizada&@drda leitura do painel de instrumentos (velocimetmotazgiros, nivel
de combustivel e temperaturetc.), a operabilidade do radio, comandos e outros composieMeste sentido, & de extrema
importancia que a iluminacao interna de um veiculo sgmée boa harmonia com o condutor, seja durante o dia outduaan
noite. Para alcancar esta harmonia, o desenvolvimentsindl leva em conta caracteristicas fotométricas dosponentes,
tais como: intensidade, cor e homogeneidade, sao estudatadidas. A maioria das metodologias atuais para validdg
sistema de iluminacao interna veicular &€ baseada eneg¢@spvisual ou & semi-automatica.

As metodologias mencionadas anteriormente trazem coaffijgnas desvantagens: falta de repetibilidade na iaspee™
sual; uso de equipamento especifico e de alto custo; gramgmtde medicaatc Em relacao ao tltimo, a simples anélise de
um painel de instrumentos pode consumir horas para nedRa@r exemplo, um painel veicular contém em média 400gsont
possiveis de medicio. Em geral, com o uso de um espedinoétrd leva-se aproximadamente 15 segundos para cada medigao
adicionando aproximadamente mais 10 segundos para rapasitento do instrumento, atinge-se um tempo aproximad® de
horas. Aléem do grande tempo para coletar as medi¢cdeslm@dos dados nao possui um critério cientifico patardenar o
nivel de homogeneidade baseado na percep¢ao humana.

Na literatura, existem diversos esforcos para ident#ioautomatica de MUR2Aem monitores @isplays utilizando analise
de imagens [2, 3]. Contudo, tais metodologias sao maisumdlss quando aplicadas em uma (nica imagem de superficie.
Quando se trabalha com iluminagao de componentes vegsula bem usual que um instrumento seja composto posvaria

LAparelho que mede com precis&o o brilho da luz emitidatieédigintensidade) por um “ponto” na unidadé/m?, ou seja Candela por metro quadrado.
2MURA & uma palavra japonesa utilizada para descrever umacé® n&o uniforme da intensidade local em uma regj@ie, nao apresenta um contorno
definido, a qual & percebida como uma sensacgao visuagradavel.
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pequenas regides iluminadas. Entao, para esta apticpgdpde-se uma metodologia que atue hdo somente sobravaliacdo
local em uma pequena area, mas uma analise do impacto umiagcao local de uma area tem sobre a visualizagatmagto
componente.

@ (b) (©

Figura 1: Problemas tipicos envolvendo homogeneidadeMéor concentracao de intensidade no meio do componénfe
Digitos mais intensos que outros, e regides bem escueasudras; (c) Maior intensidade no lado esquerdo que no ledibad

O objetivo principal deste trabalho &€ desenvolver uma dwtmia, baseada na percepcao visual humana (avalidga
usuarios), para automaticamente identificar e quantifiegides com distribuicao de iluminacdao nao homegé(Figura 1)
sobre os componentes de iluminacao veicular, contrilauite maneira efetiva, para o processo industrial de delsémemto do
sistema de iluminacao interna veicular.

As demais sec¢Bes deste trabalho sao organizadas dateeffuima: A Secao 2 descreve o procedimento de cablorac™
aquisicao da imagem para uso neste trabalho. A metologf@opta &€ apresentada na Secao 3. Na Secao 4, saadbeas
algoritmos usados para classificacao das regides, etmgae na Secao 5 sao apresentados os experimentosapdegdo da
proposta. Finalmente, conclusdes e trabalhos futumagéesentadas na Secao 6.

2. CALIBRAC AO RADIOM ETRICAE AQUISIC AO DE IMAGEM

O processo de aquisicao da imagem & um passo muito inp@gara o sucesso da metodologia prochtmcessério que a
imagem adquirida dos instrumentos em analise reprodumeefite 0 padrao da distribuicao da iluminacao sobrermponente.

Em fotografia, parametros como a velocidade do obturager §bertura do diafragméd  stop) tem grande influéncia [4]
na exposicao da imagem (Figura 2).

f-stop: 2.7; s:1/4”. f-stop: 3.5 ;s:1/4”7.  fstop: 5.0 ;s:1/4”. f-stop: 8.0 ;s:1/4”.
Figura 2: Influéncia dos parametros de camera na digtéibwda iluminacao.

A fim de obter fotografias/imagens confiaveis, que represebem a distribuicdo da iluminacao, dois painéis d&umen-
tos, de cores diferentes, foram medidos com um espeatroéito.

Para os dois painéis, 52 medidas foram realizadas em cadiele® medindo os principais pontos em cada instrumento
(Figura 3). Seis imagens foram adquiridas através de ieiamthigitais profissionais com variagdes <@ /5”; 1/8"; 1/10”;
1/13";1/15" e1/20") e tendof — stop fixo em2,7.

Para cada imagem adquirida foram lidos os valorespixels da imagem nos mesmos pontos onde foram realizadas as
medidas com o espectrofotdmetro. Os valorespixslsda imagem foram tomados como sendo o cahévalor/intensidade)
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Figura 3: Pontos de medi¢cao com o espectrofotdmetro.

do sistema de cordg SV, ou seja a intensidade/brilho dpixels Os valores medidos pelo espectrofotdmetro e os valates li
pelospixelsna imagem, foram entdo normalizadaes«{ min/(max — min)) para realizar uma comparag¢ao com objetivo de
determinar a configuracado de camera (f — stop) que melhor ira representar as medidas obtidas pelo esfidmetro. O
resultado dessa comparacao foi feito através do erdicnaiadratico entre o valor lido pelo espectrofotdmetoovalor dopixel

no ponto na imagem e pode ser observado na Tabela 1.

Tabela 1: Erro médio quadraticBMQ) entre o valor lido pelo espectrofotdmetro e o valopialno ponto na imagem.

S EMQ S EMQ
1/5" 0,182 1/8" 0,108
1/10” 0,099 1/13" 0,055
1/15" 0,036 1/20" 0,069

Analisando esses dados, fica evidente que a configuragi&@omaa que melhor representa a medi¢ao do espectmdtide
a configuracdo com velocidade de obturaddidual al/15"”. Portanto, ficou configuradb— stop como2,7 e s comol/15”
para aquisi¢cao de todas as imagens usadas neste trabalho.

3. METODOLOGIA

Nesta secao, sao descritos 0s procedimentos pardickntie forma automatica regides nao homogéneas eneimsatjgitais
de sistemas de iluminacao interna.

3.1. AVALIAC AO SUBJETIVA COM USU ARIOS

O objetivo da realizacao de avaliacdo de componentessos por usuarios & permitir que um algoritmo de aprewid de
maquina possa caracterizar as regides que nao apneseataogeneidade perceptiveis pelo ser humano. Essaararacho ira
permitir que a metodologia proposta possa classificar aattoamente regides com falta de homogeneidade nos comigsne
em analise, levando em conta a percep¢ao humana.

Todas as avaliagbes foram conduzidas em uma cameraesour todas as luzes apagadas, emulando uma condi¢@ie real
noite. O componente foi montado em uma bancada de testejteggjp a posicao e inclinagdo média que este compeirén
ter em um veiculo, em relagao ao motorista.

3.2. PRE-PROCESSAMENTO DA IMAGEM

A fim de identificar as varias regides existentes em cadgemgpara posteriormente realizar a extracao dos demwite
homogeneidade em cada regiao, foi realizado um pré-psaceento. A imagem original foi submetida aos seguintesopas

a) Conversao da imagem, deGB (Red Greene Blue) para o espaco de cordsSV (Hue Saturatione Valug. A
escolha do modeldZ SV & devido o mesmo descrever as cores de forma mais intuitigaogmodeloRGB. O canalV
(valor/intensidade/brilho/luminancia) & levado emteocomo sendo o representante da intensidade da luz [5].

b) Binarizacao da imagem. Binarizagdo & um processmriarizacao [5], onde niveis acima de um dado valdiréshold
da imagem sao considerados como objeto (1) e inferior (@aljgao considerados como fundo (0).

¢) Erosao. O objetivo da erosao neste trabalho, foi eamaspixelsindesejados de borda, devido a resolucao da camera
utilizada. A erosao & uma operacao moforlogica [5] & wtilizacao visa eliminar detalhes irrelevantes de ujgtola partir da
reducdo dopixelsdas bordas que compdem uma imagem.
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Figura 4: O ambiente de avalia¢ao.

d) Rotulagdo dos componentes conexos [6]. Esse algoséméoutilizado para identificar as varias regides cosiprasentes
na imagem do instrumento em analise, para que posteriteraeja feita a avaliacao em cada regiao encontrada.
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Figura 5: Fases do Pré-Processamento: (a) Imagem ori¢ip&lanalV do espacd? SV'; (c) Imagem binarizada; (d) Aplicacao
da erosao; (e) Rotulacao das regides conexas.

3.3. EXTRACAO DE DESCRITORES DE HOMOGENEIDADE

Apbs ter encontrado as regides na imagem, realiza-seracagt de descritores para representar a homogeneidade d:
iluminacdo em cada regiao. Existem na literatura do®reétodos para computar a homogeneidade em uma regi@o-na i
agem [2,5,7].

Neste trabalho adotam-se descritores classicos. rSajaa variavel aleatoria denotando o nivel de intensida€m uma
imageml!. SejaP;(r;), comi =0,1,2,..., L — 1 a probabilidade do nivel de intensidagena imagen/, ondeL representa o
namero de niveis distintos de intensidade. Seja aind@&simo momento estatistico do histograma (funcao steilllicao de
probabilidade) da imagere.

1) = S (s — (1)) Py(ra), (1)
1=0
onde -
m([) = Z (’I“i X P](’I"i). (2)
1=0

Logo, definem-se os descritores de homogeneidade de cadla eegfuncao d&; (r;), i.e,

o(I) = v pa(I) = \/o?(I), 3)
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L—-1
pa(l) = ) (ri =m(I))*Pr(rs), (4)
=0
R(I)=1-1/(1+c*(I)), (5)
L-1
U =y Pi(ri), (6)
=0
L—-1
G(I)Z—ZP[(TZ') XlOgQP[(Ti), (7)
=0
e um descritor proposto por [2]e.,
GUL(I) = (I(min)/I(max)) = 100, (8)

ondel(min) e I(max) representam a intensidade minima e a maxima em uma r@giagem/), respectivamente.

Todos os descritores apresentados acima: desvio padn@ejro momento; uniformidade; entropia; suavidade; roais
descrito por [2] (representados respectivamente pelaagdgs de 3 a 8), serdo aplicados sobre as regides eadastra secao
anterior. A funcao dessas caracteristicas &€ descregeau da sensacdo de homogeneidade percebida peloadispecias
avaliacBes apresentadas na Secao 3.1.

4. APRENDIZADO DE M AQUINA

Nesta se¢ao, apresentam-se brevemente conceitos fgimigrens de aprendizado de maquina. O aprendizado deimeg
uma subarea de Inteligéncia Artifical, dedica-se ao dedemento de algoritmos que melhoram automaticaments sesulta-
dos através de experiéncias ou treinamento [8]. A etappidmdizado pode ser dividida em dois tipos principaisestgionada
e ndo-supervisionada. Na execucao deste trabalhdizadd o aprendizado supervisionado, pois sdo conheadadtulos das
regides para o treinamento. Foram utilizados nesse traluhlis algoritmos: Maquina de Vetores de Suporte (SVM) éeRe
Neurais Artificiais (RNA).

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) vém recebendo aresetencao nos Gltimos anos, sendo utilizadas em disers
tarefas em diversas esferas de aplicacao [9]. SVM é uorittdgp de aprendizado de maquina, baseado na constdechiper-
planos que possibilitem a maximiza¢cdo da margem de sgigaemtre grupos de analise e a0 mesmo tempo mininuzigarro
de treinamento.

Redes Neurais Atrtificiais sao sistemas computaciongracos em neurdnios biolbgicos humanos e na estrutuadgedo
cérebro, com capacidade de adquirir, armazenar e utdainecimento experimental [10]. A aprendizagem das ree@sais
é realizada quando modifica¢cdes ocorrem nas sinapssss prudancas ocorrem de acordo com 0 processo de atidagsao
neurdnios.

5. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secao, sao apresentados e discutidos expersneaiizados para validar a metodologia proposta. A metoykol
computacional descrita nas se¢des anteriores foramgraiteente implementada em MatLab. Foram utilizadas 16 émsgle
diferentes instrumentos, 4 velocimetros, 4 marcadoreodeustivel, 4 marcadores de temperatura e 4 conta girestap
imagens foram extraidas mais de 600 regides. Para cada fegam calculados 6 descritores, como apresentadog#En3e3.
Foi utilizado uma validacdo cruzada com seis partigdesdo quatro utilizadas para treinamento, uma val@agama Gltima
para teste.

Para a avaliacdo com RNA, foi utilizada umialti-Layer-Perceptron(MLP) Feedforward Backpropagatior© treinamento
foi realizado pela funcdo Levenberg-Marquardt, devadeelocidade. Foi utilizada uma Unica camada escondidaXyGnde
neurdnios dos usados na camada de entrada. Todos ag$utgdransferéncia dos neurdnios foram ajustadas pofungao
tangente inversa e o critério de parada de treinament®dfépocas ou urEMQ menor quel0~2, levando em conta também
um conjunto de validagao. Para a avaliacao com o SVMytibzado o algoritmo com funcakernelpolinomial (o que permite
separar classes nao lineares).

Para ambos os classificadores, foi realizada selecaaaetedsticas por forga brutee., todas as possiveis combinacdes de
descritores foram testadas, ja que o nimero de possithi&l® — 1 = 63 & factivel. Tanto a melhor rede quanto o melhor grupo
(SVM) das cinco execuc¢des foram armazenados para repgrtacisao da metodologia proposta, e aplicados sobrenesaa
particao desconhecida - a particao de teste.

Foram realizadas cinco execuc¢des para cada classifieadematrizes de confusdes sao reportadas nas Tabelas 2 e 3

Comparando os resultados, observa-se que o SVM tem umadaa@edo maior sobre ambas regides ndo- e homogéneas
obtendo uma média geral de acerto98e77% + 0, 72%. Ja a RNA possui taxas de acertos mais baixas obtendo uilia mé
geral de acerto de2, 47% =+ 3, 83%. Os descritores de uniformidade e terceiro momento foraquesnelhor representaram a
percepc¢ao do usuario para este problema.
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Tabela 2: Matriz de confusao de 5 execucdes para a RNAgigaendo-(NH) e homogéneas (H).

Esperado
NH | H
O|NH|66 + 05| 14 + 0,5
b.| H 44 + 22646 + 25

Tabela 3: Matriz de confusdo de 5 execucdes para o SVMgidagnao-(NH) e homogéneas (H).

Esperado
NH | H
O|NH|50 + 28| 02 + 04
b.| H 06 + 05,608 + 7,8

(@) (b)

Figura 6: Um grupo de componentes (painel): (a) imagemmalg(b) imagem classificada/segmentada.

Na Figura 6, apresenta-se o resultado da aplica¢éo dalolegia proposta sobre uma imagem de conta-giros. Ase&sgid
homogéneas e nao-homogeneas classificadas corretas@mtepresentadas pela cor branca e verde, respectieand@nas
nao-homogéneas classificadas como homogéneas sasarfadas pela cor vermelha, e a oposta (ou seja, regidegboeas
classificadas como nao-hogoméneas) sao representdasr verde. Como pode-se observar, nesta imagem hésvegides
ndo homogéneas classificadas corretamente (repreagratadcor amarela), e duas regides classificadas erradidgs verdes
e vermelha). Neste exemplo, o painel seria rejeitado pekn @e teste da indUstria, pois houve regides classiicemiao nao
homogéneas

6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia automatca gefinir regides nao homogéneas em sistemas vistetatinos
veiculares, a partir de avaliacdes com usuarios. Coetiobjde representar o grau de homogeneidade percebidaymléarios
em painéis de instrumentos automotivos, caractersstiéasicas de homogeneidade [6] foram utilizadas. Agde aprendizado
de maquina, utilizando SVM e RNA, foram encontradas taxeaatrto satisfatorias pela metodologia proposta.

Trabalhos futuros incluem realizar testes com um numetiomda componentes (painéis) com cores e formas georagtric
variadas, bem como implementar mais descritores paraaawhomogeneidade global do instrumento. Observe que essas
avaliacdes serao feitas por usuarios comuns. Tambéwe, ser realizada uma analise estatistica mais cstedos resultados.
Ainda, € interessante analisar os conjuntos de regiG@ssdpainéis) que seriam aprovados e reprovados ndriadusto que
a presenca de uma Unica regiao nao homogénea em unhpaitigipo € suficiente para reprova-lo.
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