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Abstract— This paper presents an automatic methodology for the photometric validation of an automotive

internal illumination system. In the methodology, we propose a method for homogeneity descriptors extraction
from each region of evaluation. The human visual perception, represented by the user evaluation, is used to
classify the regions as non- and homogeneous. Two machine learning algorithms (Artificial Neural Network
and Support Vector Machine) are used for region classification based on the classical extracted homogeneity
descriptors guided (i.e., supervised) by the user’s perception. Experimental results show that the proposed
methodology reach precision above 90% on the classification of non- and homogeneous regions.

Keywords— Homogeneity; Segmentation; Pattern Classification; User Interaction and Evaluation.

Resumo— Neste artigo, é apresentada uma metodologia automatica para a validacao fotométrica em sistemas
de iluminacdo interna veicular. Nessa metodologia, propoe-se um método para extracdo de descritores de homo-
geneidade de cada regido de avaliacdo. A percepcao visual humana, representada pela avaliacdo do usuério, é
usada para classificar as regides em homogéneas e ndo-homogéneas. Dois algoritmos de aprendizado de maquina
(Redes neurais e Support Vector Machine) sdao usados para a classificagdo de regides visando identificar quais
as melhores configuracoes de descritores ird representar a percepgao do usudrio em relagdo a homogeneidade da
iluminacao dos sistemas de interacao com o motorista. Resultados experimentais mostram que a metodologia

proposta consegue diferenciar regides homogéneas de nao-homogéneas com precisao superior & 90%.

Palavras-chave—
zado de méquina.

1 Introducgao

Informacgoes visuais representam uma das manei-
ras mais comuns de interagao entre o ser humano
e as maquinas (Bosch, 2007). Em veiculos, esta in-
teragao com o condutor é realizada através da lei-
tura do painel de instrumentos (velocimetro, conta-
giros, nivel de combustivel e temperatura, etc.), a
operabilidade do radio, comandos e outros compo-
nentes. Neste sentido, é de extrema importancia
que a iluminagao interna de um veiculo apresente
boa harmonia com o condutor, seja durante o dia
ou durante a noite. Para alcangar esta harmonia, o
desenvolvimento industrial leva em conta caracte-
risticas fotométricas dos componentes, tais como:
intensidade, cor e homogeneidade, sao estudadas e
medidas. A maioria das metodologias atuais para
validagao do sistema de iluminacao interna veicular
é baseada em inspecao visual ou é semi-automatica.
As metodologias mencionadas anteriormente tra-
zem consigo algumas desvantagens: falta de repe-
tibilidade na inspecao visual; uso de equipamento
especifico e de alto custo; grande tempo de medi-
¢ao, etc. Em relacao ao ultimo, a simples andlise
de um painel de instrumentos pode consumir ho-
ras para medi¢ao. Por exemplo, um painel vei-

Homogeneidade; Segmentagao; Classificagdo de padroes; Avaliagdo com usudrio; Aprendi-

cular contém em média 400 pontos possiveis de
medicao. Em geral, com o uso de um espectro-
fotometro' leva-se aproximadamente 15 segundos
para cada medicao, adicionando aproximadamente
mais 10 segundos para reposicionamento do instru-
mento, atinge-se um tempo aproximado de 3 horas.
Além do grande tempo para coletar as medigoes, a
andlise dos dados n&o possui um critério cientifico
para determinar o nivel de homogeneidade baseado
na percepg¢ao humana.

Na literatura, existem diversos esforcos para iden-
tificacdo automética de MURA2 em monitores e
displays, utilizando andlise de imagens (Oh et al.,
2007; Lee and Yoo, 2004). Contudo, tais meto-
dologias sao mais adequadas quando aplicadas em
uma unica imagem de superficie. Quando se tra-
balha com iluminagao de componentes veiculares,
é bem usual que um instrumento seja composto
por varias e pequenas regides iluminadas. Entao,
para esta aplicacdo, propoe-se uma metodologia

L Aparelho que mede com precisdo o brilho da luz emi-
tida/refletida (intensidade) por um “ponto” na unidade
cd/mz, ou seja Candela por metro quadrado.

2MURA é uma palavra japonesa utilizada para descrever
uma variagdo nao uniforme da intensidade local em uma
regido, que nao apresenta um contorno definido, a qual é
percebida como uma sensagao visual ndo agradével.
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que atue nao somente sobre uma avaliagao local em
uma pequena &area, mas uma analise do impacto
que a iluminacao local de uma area tem sobre a
visualizagao global do componente.

(a) (b) (©)

Figura 1: Problemas tipicos envolvendo homoge-
neidade: (a) Maior concentracao de intensidade no
meio do componente; (b) Digitos mais intensos que
outros, e regides bem escuras que outras; (c) Maior
intensidade no lado esquerdo que no lado direito.

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver
uma metodologia, baseada na percepgao visual hu-
mana (avaliagdo de usudrios), para automatica-
mente identificar e quantificar regioes com distri-
buicao de iluminagdo ndo homogénea (Figura 1)
sobre os componentes de iluminagao veicular, con-
tribuindo de maneira efetiva, para o processo in-
dustrial de desenvolvimento do sistema de ilumi-
nagao interna veicular.

As demais segoes deste trabalho sdo organizadas da
seguinte forma: A Secao 2 descreve o procedimento
de calibracao e aquisicao da imagem para uso neste
trabalho. A metologia proposta é apresentada na
Secao 3. Na Secao 4, sao abordados os algoritmos
usados para classificacao das regioes, enquanto que
na Segao 5 sao apresentados os experimentos para
validagao da proposta. Finalmente, conclusoes e
trabalhos futuros sdo apresentadas na Secao 6.

2 Calibracgao radiométrica e aquisicao de
imagem

O processo de aquisicdo da imagem é um passo
muito importante para o sucesso da metodologia
proposta. E necessirio que a imagem adquirida
dos instrumentos em anélise reproduza fielmente o
padrao da distribuicao da iluminagao sobre o com-
ponente.

Em fotografia, pardametros como a velocidade do
obturador (s) e abertura do diafragma (f—stop)
tem grande influéncia (Gimena, 2004) na exposic¢ao
da imagem (Figura 2).

S-stop: 275827, f-stop:3.5; s:2 f-stop: 5.0; 27 f-stop: 8.0 ;s:27.

- -
S-stop: 2.7; s:1/47. f-stop: 3.5 ;s:1/47. fostop: 5.0 ;s:1/47. f-stop: 8.0 5 s:1/47.

Figura 2: Influéncia dos parametros de camera na
distribuicao da iluminagao.
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A fim de obter fotografias/imagens confidveis, que
representem bem a distribuigao da iluminagao, dois
painéis de instrumentos, de cores diferentes, foram
medidos com um espectrofotémetro.

Para os dois painéis, 52 medidas foram realizadas
em cada um deles medindo os principais pontos
em cada instrumento (Figura 3). Seis imagens fo-
ram adquiridas através de cameras digitais profissi-
onais com variagoes de s (1/5”; 1/8";1/10”; 1/13";
1/15” e 1/20”) e tendo f — stop fixo em 2, 7.

Figura 3: Pontos de medigao com o espectrofoto-
metro.

Para cada imagem adquirida foram lidos os valo-
res dos pizels da imagem nos mesmos pontos onde
foram realizadas as medidas com o espectrofotome-
tro. Os valores dos pizels da imagem foram toma-
dos como sendo o canal V' (valor/intensidade) do
sistema de cores HSV, ou seja a intensidade/brilho
dos pizels. Os valores medidos pelo espectrofoto-
metro e os valores lidos pelos pizels na imagem,
foram entdo normalizados (x — min/(max —min))
para realizar uma comparagao com objetivo de de-
terminar a configuragdo de cAmera (s e f — stop)
que melhor ira representar as medidas obtidas pelo
espectrofotometro. O resultado dessa comparagao
foi feito através do erro médio quadratico entre o
valor lido pelo espectrofotometro e o valor do pi-
zel no ponto na imagem e pode ser observado na
Tabela 1.

Tabela 1: Erro médio quadratico (EMQ) entre o
valor lido pelo espectrofotometro e o valor do pizel
no ponto na imagem.

s  EMQ s  EMQ
/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 configu-
ragao de camera que melhor representa a medicao
do espectrofotometro é a configuragdo com veloci-
dade de obturador (s) igual a 1/15”. Portanto, fi-
cou configurado f — stop como 2,7 e s como 1/15”
para aquisicao de todas as imagens usadas neste
trabalho.

3 Metodologia

Nesta secao, sao descritos os procedimentos para
identificar de forma automaética regioes nao homo-
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géneas em imagens digitais de sistemas de ilumina-
¢ao interna.

3.1 Awaliagdo subjetiva com usudrios

O objetivo da realizagao de avaliacao de compo-
nentes luminosos por usudrios é permitir que um
algoritmo de aprendizado de maquina possa carac-
terizar as regioes que nao apresentam homogenei-
dade perceptiveis pelo ser humano. Essa carac-
terizacao ird permitir que a metodologia proposta
possa classificar automaticamente regioes com falta
de homogeneidade nos componentes em analise, le-
vando em conta a percepgao humana.

Todas as avaliacGes foram conduzidas em uma ca-
mera escura, com todas as luzes apagadas, emu-
lando uma condigao real de noite. O componente
foi montado em uma bancada de teste, respeitando
a posicao e inclinacao média que este componente
iria ter em um veiculo, em relacao ao motorista.

Figura 4: O ambiente de avaliacao.

3.2 Pré-processamento da imagem

A fim de identificar as varias regioes existentes em
cada imagem para posteriormente realizar a extra-
¢ao dos descritores de homogeneidade em cada re-
gido, foi realizado um pré-processamento. A ima-
gem original foi submetida aos seguintes passos:
a) Conversdo da imagem, de RGB (Red, Green
e Blue) para o espago de cores HSV (Hue, Sa-
turation e Value). A escolha do modelo HSV
¢ devido o mesmo descrever as cores de forma
mais intuitiva que o modelo RGB. O canal V
(valor/intensidade/brilho/luminéncia) é levado em
conta como sendo o representante da intensidade
da luz (Gonzalez and Woods, 2007).

b) Binarizagdo da imagem. Binarizagdo é um pro-
cesso de limiarizacao (Gonzalez and Woods, 2007),
onde niveis acima de um dado valor ( Threshold) da
imagem sd@o considerados como objeto (1) e inferior
(ou igual) sdo considerados como fundo (0).

¢) Erosao. O objetivo da erosdo neste trabalho, foi
eliminar os pizels indesejados de borda, devido a
resolucao da camera utilizada. A erosao é uma ope-
ragdo moforlégica (Gonzalez and Woods, 2007)e
sua utilizagao visa eliminar detalhes irrelevantes de
um objeto a partir da redugao dos pixels das bor-
das que compoem uma imagem.

d) Rotulagdo dos componentes conexos (Jain,
1989). Esse algoritmo sera utilizado para identi-
ficar as véarias regioes conexas presentes na ima-
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gem do instrumento em andlise, para que posteri-
ormente seja feita a avaliacao em cada regiao en-
contrada.
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Figura 5: Fases do Pré-Processamento: (a) Ima-
gem original; (b) Canal V do espaco HSV; (c)
Imagem binarizada; (d) Aplicacdo da erosdo; (e)
Rotulagao das regioes conexas.

3.3 Ezxtracao de Descritores de Homogeneidade

Apés ter encontrado as regides na imagem, realiza-
se a extragao de descritores para representar a ho-
mogeneidade da iluminacao em cada regiao. Exis-
tem na literatura diversos métodos para com-
putar a homogeneidade em uma regiao na ima-
gem (Cheng and Sun, 2000; Oh et al., 2007; Gon-
zalez and Woods, 2007).

Neste trabalho adotam-se descritores cléssicos.
Seja r uma variavel aleatéria denotando o nivel de
intensidade r em uma imagem I. Seja Py(r;), com
1=0,1,2,..., L — 1 a probabilidade do nivel de in-
tensidade r; na imagem I, onde L representa o ni-
mero de niveis distintos de intensidade. Seja ainda
o n-ésimo momento estatistico do histograma (fun-
¢ao de distribuigdo de probabilidade) da imagem,
i.e.

L
Mn(l) = :

(ri =m(I))" Pr(rs), (1)

s
Il
o

onde
Lf

m(I) = (ri x Pr(ry). (2)
i=0

1=

=

Logo, definem-se os descritores de homogeneidade
de cada regiao em fungao de P;(r;), i.e.,

o(I) = Vua(l) = Vo?(I), (3)

L—1
ps(l) = (ri = m(I))*Pr(ry), (4)
1=0
R(I)=1-1/1+ o*(I)), (5)
L—1
UU):§:PAn% (6)
i=0
L—1

e(I) = = Pr(r;) x logy Pr(r:), (7)
=0
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e um descritor proposto por (Oh et al., 2007), i.e.,
UG(I) = (I(min)/I(maz)) * 100, (8)

onde I(min) e I(mazx) representam a intensidade
minima e a mixima em uma regiao (imagem I),
respectivamente.

Todos os descritores apresentados acima: desvio
padrao; terceiro momento; uniformidade; entropia;
suavidade; mais o descrito por (Oh et al., 2007)
(representados respectivamente pelas Equagoes de
3 a 8), serdo aplicados sobre as regides encontradas
na secao anterior. A funcao dessas caracteristicas
é descrever o grau da sensagao de homogeneidade
percebida pelo especialista nas avaliacoes apresen-
tadas na Secao 3.1.

4 Aprendizado de Maquina

Nesta se¢ao, apresentam-se brevemente conceitos
sobre algoritmos de aprendizado de méquina. O
aprendizado de méquina, uma subarea de Inte-
ligéncia Artifical, dedica-se ao desenvolvimento
de algoritmos que melhoram automaticamente
seus resultados através de experiéncias ou treina-
mento (Duda et al., 2000). A etapa de aprendizado
pode ser dividida em dois tipos principais: super-
visionada e nao-supervisionada. Na execugao deste
trabalho, é utilizado o aprendizado supervisionado,
pois sao conhecidos os rétulos das regides para o
treinamento. Foram utilizados nesse trabalho dois
algoritmos: Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
e Redes Neurais Artificiais (RNA).

Méquinas de Vetores de Suporte (SVM) vém re-
cebendo crescente atengao nos ultimos anos, sendo
utilizadas em diversas tarefas em diversas esferas
de aplicacdo (Lorena and Carvalho, 2007). SVM
é um algoritmo de aprendizado de méaquina, base-
ado na construgao de hiper-planos que possibilitem
a maximizagao da margem de separagao entre gru-
pos de analise e a0 mesmo tempo minimizagao do
erro de treinamento.

Redes Neurais Artificiais s@o sistemas computacio-
nais inspirados em neurénios biolégicos humanos e
na estrutura paralela do cérebro, com capacidade
de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento ex-
perimental (Sivanandam et al., 2006). A aprendi-
zagem das redes neurais é realizada quando mo-
dificagOes ocorrem nas sinapses, essas mudancas
ocorrem de acordo com o processo de ativacao dos
neurdnios.

5 Experimentos e resultados

Nesta secao, sao apresentados e discutidos experi-
mentos realizados para validar a metodologia pro-
posta. A metodologia computacional descrita nas
secoes anteriores foram integralmente implemen-
tada em MatLab. Foram utilizadas 16 imagens de
diferentes instrumentos, 4 velocimetros, 4 marca-
dores de combustivel, 4 marcadores de temperatura
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e 4 conta giros. Destas imagens foram extraidas
mais de 600 regioes. Para cada regiao foram calcu-
lados 6 descritores, como apresentado na Segao 3.3.
Foi utilizado uma validagao cruzada com seis par-
ticoes, sendo quatro utilizadas para treinamento,
uma validagao e uma ultima para teste.

Para a avaliagio com RNA, foi utilizada uma
Multi-Layer-Perceptron (MLP) Feedforward Back-
propagation. O treinamento foi realizado pela fun-
¢ao Levenberg-Marquardt, devido a velocidade.
Foi utilizada uma tinica camada escondida com 2/3
de neurdnios dos usados na camada de entrada. To-
dos as fungoes de transferéncia dos neurénios foram
ajustadas por uma funcdo tangente inversa e o cri-
tério de parada de treinamento foi 500 épocas ou
um EM(Q menor que 1072, levando em conta tam-
bém um conjunto de validacao. Para a avaliagao
com o SVM, foi utilizado o algoritmo com funcgao
kernel polinomial (o que permite separar classes
nao lineares).

Para ambos os classificadores, foi realizada selecao
de caracteristicas por forga bruta, i.e., todas as
possiveis combinagoes de descritores foram testa-
das, j4 que o niimero de possibilidades 26 — 1 = 63
é factivel. Tanto a melhor rede quanto o melhor
grupo (SVM) das cinco execugdes foram armazena-
dos para reportar a precisao da metodologia pro-
posta, e aplicados sobre uma mesma particao des-
conhecida - a particao de teste.

Tabela 2: Matriz de confusao de 5 execugoes para
a RNA de regioes nao-(NH) e homogéneas (H).

Esperado
NH \ H
O|NH |66 = 05| 14 £ 05
b. | H 44 + 221|646 £+ 25

Foram realizadas cinco execugoes para cada classi-
ficador, e as matrizes de confusoes sao reportadas
nas Tabelas 2 e 3.

Tabela 3: Matriz de confusao de 5 execugoes para
0 SVM de regides nao-(NH) e homogéneas (H).

Esperado
NH \ H
O|NH |50 £ 28| 02 =+ 04
b. | H 06 + 05608 £+ 738

Comparando os resultados, observa-se que o SVM
tem uma taxa de acerto maior sobre ambas regioes
nao- e homogéneas, obtendo uma média geral de
acerto de 98,77% 4 0,72%. J4 a RNA possui ta-
xas de acertos mais baixas obtendo uma média ge-
ral de acerto de 92,47% =+ 3,83%. Os descritores
de uniformidade e terceiro momento foram os que
melhor representaram a percepcgao do usuario para
este problema.
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(a) (b)

Figura 6: Um grupo de componentes (pai-
nel): (a) imagem original; (b) imagem classifi-
cada/segmentada.

Na Figura 6, apresenta-se o resultado da apli-
cacao da metodologia proposta sobre uma ima-
gem de conta-giros. As regides homogéneas e
nao-homogeneas classificadas corretamente, sao re-
presentadas pela cor branca e verde, respectiva-
mente. J4 as nao-homogéneas classificadas como
homogéneas sao representadas pela cor vermelha,
e a oposta (ou seja, regides homogéneas classifica-
das como nao-hogoméneas) sdo representadas pe-
las cor verde. Como pode-se observar, nesta ima-
gem houve trés regides nao homogéneas classifica-
das corretamente (representada pela cor amarela),
e duas regioes classificadas erradas (regioes verdes e
vermelha). Neste exemplo, o painel seria rejeitado
pela area de teste da industria, pois houve regioes
classificadas como nao homogéneas

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia au-
tomaética para definir regides ndo homogéneas em
sistemas visuais interativos veiculares, a partir de
avaliagoes com usudrios. Com objetivo de repre-
sentar o grau de homogeneidade percebida pelos
usuarios em painéis de instrumentos automotivos,
caracteristicas classicas de homogeneidade (Jain,
1989) foram utilizadas. Através de aprendizado de
maquina, utilizando SVM e RNA, foram encontra-
das taxas de acerto satisfatérias pela metodologia
proposta.

Trabalhos futuros incluem realizar testes com um
numero maior de componentes (painéis) com cores
e formas geométricas variadas, bem como imple-
mentar mais descritores para avaliar a homogenei-
dade global do instrumento. Observe que essas ava-
liagoes serao feitas por usudrios comuns. Também,
deve ser realizada uma anélise estatistica mais cri-
teriosa dos resultados. Ainda, é interessante ana-
lisar os conjuntos de regides coesos (painéis) que
seriam aprovados e reprovados na industria, visto
que a presenca de uma tnica regiao nao homogénea
em um painel protétipo é suficiente para reprova-
lo.
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