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Resumo— Este trabalho investiga o impacto da correcio de
iluminacdo na tarefa de deteccio de faixas em rodovias, no
contexto de direcio auténoma. Utiliza-se o algoritmo YOLOP,
uma arquitetura baseada em deep learning que executa em tempo
real a segmentacio da area dirigivel e a detecciio de faixas. Trés
técnicas de pré-processamento foram avaliadas: AWB, SCL-LLE
e Wavenet. Os experimentos foram conduzidos sobre as bases
VIL-100 e CULane, empregando métricas padrio como mP,
mR, mIoU e mAP. O algoritmo AWB apresentou limitacdes sob
iluminacdo adversa, enquanto o Wavenet teve desempenho mo-
derado. O destaque foi 0 SCL-LLE, cuja abordagem baseada em
segmentaciio semantica gerou os melhores resultados, sobretudo
na base VIL-100. Conclui-se que técnicas que exploram infor-
macoes semanticas da cena contribuem significativamente para
a robustez e precisao do YOLOP, especialmente sob variacoes de
luminosidade. A proposta demonstra ser uma alternativa viavel
para melhorar a percepc¢ao visual em sistemas embarcados de
veiculos auténomos.

Palavras-Chave— Reconhecimento de Padrées, Deep Learning,
Direcdo Autonoma, Deteccio de Faixas, YOLOP, Correcdo de
Iluminacao.

Abstract— This work investigates the impact of illumination
correction on lane detection in autonomous driving scenarios.
We employ YOLOP, a deep learning-based architecture capable
of real-time drivable area segmentation and lane detection. Three
preprocessing techniques were evaluated: AWB, SCL-LLE, and
Wavenet. Experiments were conducted using the VIL-100 and
CULane datasets, with standard evaluation metrics including
mP, mR, mIoU, and mAP. While AWB showed limitations under
adverse lighting conditions and Wavenet delivered moderate
results, SCL-LLE stood out for its semantic-aware correction,
yielding the best overall performance, particularly on the VIL-
100 dataset. We conclude that techniques leveraging semantic
information significantly enhance YOLOP’s robustness and de-
tection accuracy under varying lighting. The proposed approach
proves to be a viable strategy to improve visual perception in
embedded systems for autonomous vehicles.

Keywords— Pattern Recognition, Deep Learning, Autonomous
Driving, Lane Detection, YOLOP, Illumination Correction.

I. INTRODUCAO

A direcdo auténoma refere-se a capacidade de um veiculo
realizar uma viagem sem intervencdo humana, e tem sido
impulsionada pelos avancos em algoritmos de visdo com-
putacional e aprendizado de madquina. Entretanto, diversos

desafios sdo enfrentados por esses sistemas, porque a percep-
c¢do, previsdo, planejamento e execugdo de decisdes precisam
ser realizadas em ambientes complexos e nio controlados.
Desta forma, tarefas como detec¢@o de objetos e segmentacio
semantica devem ser precisas, robustas e ocorrer em tempo
real, o que é essencial para manter os veiculos na posicao
correta durante a navegacdo [1]. O YOLOP (you only look
once for panoptic driving perception), tem sido projetado para
realizar simultaneamente as tarefas de deteccdo de veiculos,
segmentacdo de drea dirigivel e reconhecimento de faixas de
rodovias. Entretanto, o desempenho de reconhecimento de
faixas de rodovias pode ser impactado por baixa ou com
varias fontes de iluminacdo [2], o que mostra oportunidades
de melhoria na corre¢do de iluminacdo antes da detecg@o.
Desta forma, este trabalho propde a inclusdo de técnicas
de pré-processamento para melhorar o desempenho do sis-
tema. Sdo verificadas trés abordagens distintas: O algoritmo
de balanceamento automadtico de branco (AWB, auto white
balance) [3], para resolver o problema de imagens com baixa
iluminagdo; um algoritmo baseado na utilizacdo de um valor
de brilho fixo para toda a imagem, e no uso de informacdes
semanticas a fim de eliminar o Ruido (SCL-LLE, semantically
contrastive learning for lowlight image enhancement) [4], e
a técnica Wavenet, baseada decomposi¢do de cada pixel da
imagem em fungdo de trés ondas: seno, cosseno e controle
[5]. Os experimentos foram conduzidos sobre os conjuntos
de dados VIL-100 [6] e CULane [7], ambos compostos por
cenas variadas em ambientes reais de trafego. Os resultados
demonstraram a abordagem SCL-LLE mostrou-se promissora,
o uso de informacdes seméanticas da cena contribuiu positiva-
mente para a deteccdo de faixas pelo YOLOP, que também se
beneficia desse tipo de informagao.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Na pesquisa desenvolvida por Huang er al. [8], avalia-se
a limitacdo de algoritmos de deteccdo de faixas baseados
na transformada de Hough (HT) em diferentes cendrios de
condugdo, abordando variag¢des de estrada, iluminacao e clima.
Para isso, o HT detecta retas, convertendo imagens para
escala de cinza, seguida por filtragem para redugdo de ruido,
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binarizagdo e extracdo de bordas com operadores de Sobel
ou Canny. Além disso, a HT identifica retas no espaco de
parametros. Como resultados, verifica-se que a HT, apesar de
eficaz em condi¢des simples, necessita de complementos como
aprendizado de mdaquina e restricdes de busca para melhorar
a robustez e a precisdo em cendrios mais complexos.

No trabalho proposto por Zou et al. [9], apresenta-se um
método robusto para detec¢do de faixas de rodovias utilizando
DNN, visando superar as limita¢des de abordagens tradicionais
que processam uma imagem por vez. A solu¢do combina CNN
e RNN (i.e., ConvLSTM) que processa sequéncias de imagens.
Apds esse processamento, um decodificador CNN gera o mapa
final de predi¢do das faixas. Os resultados demonstram que
essa abordagem supera as que utilizam apenas um frame, apre-
sentando maior precisdo, especialmente em cendrios adversos.
O ConvLSTM aumentou a precisdo em 7% em comparagéo a
redes sem esse componente temporal, mostrando robustez em
curvas, baixa iluminacdo e oclusdes.

No estudo conduzido por Pan et al. [10], propde-se uma
nova abordagem para detec¢do de faixas de transito e compre-
ensdo de cenas em veiculos auténomos, utilizando SCNN que
aplica convolugdes fatiadas. O sistema utiliza quatro dire¢des
de convolugdo (cima, baixo, direita e esquerda) para capturar
caracteristicas espaciais. A SCNN superou redes convencio-
nais, como CNNs e ResNet, atingindo maior precisdo e F1I-
measure, com destaque para sua robustez em condi¢des adver-
sas. A SCNN obteve um aumento de 8,4% no FI1-measure em
comparagdo com métodos anteriores, e demonstrou eficiéncia
superior ao DenseCRF, sendo adequada para aplicagdes em
tempo real.

No trabalho publicado por Wu et al. [11], propde-se o
YOLOP, um sistema de percepc¢do de dire¢do projetado para
veiculos autdbnomos, capaz de realizar trés tarefas simulta-
neas: deteccdo de objetos, segmentacdo de dreas dirigiveis e
identificag@o de faixas. O sistema utiliza o CSPDarknet como
codificador, complementado por mddulos de fusdo multiescala,
como o SPP e o FPN. Com o conjunto de dados BDD100K, o
YOLOP demonstrou alta precisido e velocidade, especialmente
em condi¢Oes noturnas, alcangando 89, 2% de recall e mAP50
de 76,5%, superando modelos como Faster R-CNN e Multi-
Net. Além disso, também obteve uma mloU de 91, 5% e uma
precisdo de detecgdo de faixas de 70,5%.

Na proposta de Han et al. [2], apresenta-se 0 YOLOPv2,
uma versao aprimorada do YOLOP para tarefas de percepcio
pandptica em veiculos autdnomos. A principal inovagdo esta
na arquitetura E-ELAN, que utiliza um codificador compar-
tilhado para extrair caracteristicas multiescala, integradas por
moédulos FPN e SPP. Na detec¢do de faixas, a rede introduz
camadas mais profundas e deconvoluc¢do no decodificador para
melhorar a precisdo. Com o conjunto de dados BDD10OK, o
YOLOPv2 obteve um mAP50 de 83,4% e recall de 91,1%,
além de alcancar 91 FPS. Na segmentacgdo de dreas dirigiveis,
obteve mloU de 93,2%, e na deteccdo de faixas, atingiu
87,31% de precisio e IoU de 27,25%.

Na pesquisa desenvolvida por Dewi et al. [12], avalia-se
a aplicabilidade da Equalizacdo Adaptativa de Histograma
(EAH) como técnica de pré-processamento para deteccdo
de faixas em ambientes de direcdo autdnoma, abordando
limitacdes relacionadas a variacdes de iluminagdo, sombras
e condicdes climdticas adversas. Para isso, a EAH, particu-
larmente em sua versdo CLAHE (Contrast Limited Adaptive

Histogram Equalization), divide a imagem em regides locais e
aplica transformagdes especificas para cada regido, adaptando-
se automaticamente as condi¢des de iluminacdo presentes
na cena. Como resultados, verifica-se que a EAH, apesar
de sua simplicidade conceitual, oferece uma solu¢dao com-
putacionalmente eficiente que pode ser integrada ao pipeline
YOLOP, necessitando, contudo, de ajustes cuidadosos dos
parametros para otimizar o desempenho em diferentes cendrios
de iluminagao.

III. METODOLOGIA

Neste trabalho, propde-se o uso do algoritmo YOLOP [2]
para deteccdo de faixas em rodovias no contexto da di-
recdo autbnoma. O YOLOP € uma variante pandptica do
YOLO [13], capaz de realizar, de forma simultinea e em
tempo real, a deteccdo de veiculos, segmentacio da darea
dirigivel e identificacdo de faixas. Ambientes reais de direcio
nio oferecem controle sobre fatores como iluminag@o, o que
pode impactar negativamente a qualidade das deteccdes [14].
Visando mitigar esses efeitos, propde-se a inclusio de uma
etapa de correcdo de iluminacdo no fluxo do sistema, a ser
aplicada antes do processamento pelo YOLOP.

A. Visao Geral da Proposta

A Fig. 1 apresenta um comparativo entre a estrutura original
do YOLOP (ver Fig. 1(a)) e a proposta desenvolvida nesta
pesquisa (ver Fig. 1(b)). O modelo base € constituido por trés
moédulos principais: o backbone, responsdvel por extrair carac-
teristicas relevantes e reduzir a dimensionalidade da imagem
de entrada; o neck, que agrega as informagdes extraidas; e
0 head, que realiza a predicdo da classe e da instincia dos
objetos detectados.

A proposta deste trabalho consiste na introdu¢do de uma
etapa anterior ao YOLOP, voltada a correcdo de iluminacdo.
Essa etapa tem por objetivo atenuar os efeitos de ilumina-
¢do precdria (ex: ambiente noturno) ou excessiva (ex: sol
intenso), favorecendo a acurécia na deteccdo de faixas. Assim,
a imagem de entrada ¢ inicialmente corrigida e, em seguida,
processada pelo YOLOP, que entrega como saida as faixas
identificadas.

Imagem

a) Entrada

Faixas
—
Detectadas
Corregdo de Faixas
e YoloP
lluminagdo Detectadas

Fig. 1. a) Diagrama original do YOLOP. b) Arquitetura proposta com
correcdo de iluminac@o.

Imagem
Entrada

b)

B. Algoritmos de Correcdo de Iluminacdo

A etapa de pré-processamento implementa trés algoritmos
distintos: AWB-MI, SCL-LLE e Wavenet. Todos sdo de c6digo
aberto e foram escolhidos por sua capacidade de atuar em
tempo real e lidar com multiplas condi¢des de iluminagdo.
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1) AWB-MI: Auto White-Balance for Mixed-Illuminant Sce-
nes: O algoritmo AWB-MI [3] realiza correg¢des locais de
white balance em cenas com multiplas fontes de luz, supe-
rando as limitacdes de abordagens tradicionais que aplicam
uma corre¢do global [15], [16]. O algoritmo utiliza uma
rede neural profunda (DNN) para gerar mapas de ponderagéo
que fundem muiltiplas versdes da mesma imagem, cada uma
processada com uma configuragado diferente de temperatura de
cor.

Na Fig. 2, a Fig. 2(a) ilustra o método tradicional, que aplica
uma Unica corre¢do para toda a cena. Em Fig. 2(b), o AWB-
MI renderiza diferentes versdes da imagem original e utiliza
os mapas gerados pela DNN para realizar uma combinacio
ponderada ponto a ponto, resultando em uma imagem final
com correcdo mais adaptativa.

Estimagdo da iluminagdo

{Q}z,m)

Cor estimada

# 0 0
0o # 0
0 0 #

Corregio WB

Imagem original AWRB tradicional

a) AWB iluminacdo simples

55

DNN

| Pés-processamento

Imagem original

Imagens renderizadas Mapas

AWRB proposto

b) AWB iluminagdo multipla

Fig. 2. a) AWB tradicional com corre¢do global. b) AWB-MI com corre¢ao
local baseada em DNN. Adaptado de [3].

Dada a diversidade de fontes luminosas em rodovias (sol,
far6is, postes), a capacidade do AWB-MI de operar sob
condigdes variadas, com eficiéncia computacional, justifica sua
utilizagdo neste trabalho.

2) SCL-LLE: Semantically Contrastive Learning for Low-
light Image Enhancement: O algoritmo SCL-LLE [4] visa
aprimorar imagens capturadas em condi¢cdes de pouca luz, que
normalmente prejudicam algoritmos baseados em segmentacio
semantica [17]. O algoritmo combina aprendizado contrastivo
com segmentacio por classes para preservar a consisténcia do
brilho dentro de categorias semanticamente similares (como
céu e estrada).

Na Fig. 3, o modelo é estruturado em trés blocos: a
esquerda, extrai-se um mapa de caracteristicas a partir de
imagens bem e mal iluminadas; ao centro, uma rede de
segmentacdo semantica define o brilho médio por classe; e,
por fim, uma rede de aprimoramento gera curvas de corregéo
por pixel, resultando em uma imagem mais adequada para
deteccdo. A compatibilidade semantica entre o SCL-LLE e
0o YOLOP — ambos baseados em representacdo semantica
— sugere que o uso combinado pode reforgcar a acuricia da
deteccdo.

Entrada

Positivas

Negativas Segmentagdo Real

___, Redede Melhoramento !
da Imagem

Rede de Aprendizagem
de Contraste

Segmentacdo Prevista

Saida

Fig. 3. Arquitetura do algoritmo SCL-LLE. A segmenta¢do semantica orienta
o ajuste do brilho por classe. Adaptado de [4].

3) WaveNet: O Wavenet [5] emprega uma abordagem ins-
pirada na transformada de Fourier, representando cada pixel
como a soma de trés ondas: seno, cosseno e controle. Essa
representacao permite capturar padrdes espaciais finos e refinar
contraste e cor de imagens degradadas.

Na Fig. 4(a), observa-se a arquitetura geral do modelo,
composta por dois blocos principais: o0 WTB, responsdvel pela
transformacdo harmodnica, e o ASFF, que realiza a fusdo entre
a imagem original e sua representacdio por ondas. A Fig. 4(b)
detalha o processo de constru¢do do mapa de caracteristicas
por meio das trés funcdes de onda.

Entrada Saida

7 =
@D 2x

T x AVE
[ W-erz [ WTB)(Z] Cosseno | X = JM!P,
! e B 5
@ e WiBa)--1 %

Fig. 4. a) Arquitetura do Wavenet. b) Representacdo harmonica dos pixels
em seno, cosseno e controle. Adaptado de [5].

Essa técnica se mostra vantajosa por proporcionar bons
resultados visuais com custo computacional moderado, favo-
recendo sua aplicag@o em sistemas embarcados.

IV. PROCEDIMENTOS EXPERIMENTAIS

Esta secdo apresenta o procedimento experimental e os
resultados obtidos com o uso de técnicas de correcdo de ilumi-
nag¢do aplicadas ao algoritmo YOLOP na tarefa de deteccdo de
faixas em rodovias. Foram utilizados dois conjuntos de dados
amplamente reconhecidos: VIL100 [6] (com 10 mil imagens) e
CULane [7] (com 13.621 imagens da categoria “desafiadora”),
totalizando 23.621 imagens testadas.

Seis variacdes de correcdo foram avaliadas: trés do tipo
AWB, uma do SCL-LLE e duas do Wavenet. As métricas
analisadas sdo: Precisdo, Recall, IoU e mAP, todas normal-
mente utilizadas na literatura [18]. As implementa¢des foram
desenvolvidas em Python 3.8.18, com suporte de bibliotecas
como OpenCV, PyTorch, NumPy e BasicSR, executadas em
um sistema Linux Mint 20.3 com processador Intel Core i7-
10750H.
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A. Métricas de Desempenho

Para andlise dos resultados, foram utilizadas quatro métricas
padrdo em tarefas de detec¢do. A Precisdo média (mP) mede
a proporcdo de faixas detectadas corretamente entre todas as
faixas detectadas. O Recall médio (mR) mede a capacidade
do sistema em encontrar todas as faixas presentes na imagem.
A mloU (mean Inersection over Union) mede a sobreposicio
entre a faixa prevista e a real, indicando a precisdo espacial da
deteccdo. A mAP (mean Average Precision) considera multi-
plos limiares de confianga e integra as métricas de Precisdo e
Recall em uma curva, sintetizando a acuricia geral do modelo.

B. Algoritmos e Variacées Utilizadas

Foram aplicadas trés abordagens de pré-processamento:
AWB, SCL-LLE e Wavenet, cada uma com suas respectivas
varia¢des de implementacdo.

AWB:

e AWB #01: WB_model_p_64_D_S_T, treinado com
imagens de 64 x 64 px considerando os ambientes
"Dia", "Sombra"e "Tungsténio". Tempo médio de pro-
cessamento de 2,7s por imagem;
as condicdes "Fluorescente"e "Nublado"ao modelo ante-
rior. Tempo médio: 4,6s;

a resolucdo de entrada para 128 x 128 px. Tempo médio:
4,6s.

A Fig. 5 mostra que a varia¢do #02 obteve melhor contraste

e balanco nas cores, resultando em maior nitidez das faixas.
A variac@o #01 pouco altera a imagem. A #03, com resolucio
superior, mantém os ganhos da #02, mas sem acréscimos
significativos na deteccao.

— —

a) Original b) AWB #01

c) AWB #02

Fig. 5. Exemplo de saida para as variacdes de AWB. Acima: imagens
corrigidas. Abaixo: detecgdo YOLOP correspondente.

SCL-LLE:

e Variacdo unica, com processamento rapido (0,138s por
imagem). Faz uso de segmentacdo semantica para aplicar
curvas de corre¢do adaptativas por classe de objeto na
cena.

Como mostra a Fig. 6, este método melhora de maneira
eficaz cenas com baixa iluminag@o e nevoeiro. A deteccdo das
faixas torna-se mais visivel apds a correcdo, especialmente em
ambientes escuros.

Wavenet:

o Wavenet #01: WaveNet_B_LOL, treinado na base LOL
[19], com arquitetura baseada em decomposi¢do senoidal.
Tempo médio: 0,8 s por imagem;

o Wavenet #02: WaveNet_B_SID, treinado na base SID
[20], com mesmo tempo médio.

A Fig. 7 demonstra que a variagdo #01 mantém um equi-

librio na iluminagdo, enquanto a #02 tende a superexposi¢ao.

Entrada

yoLOP
r— .

a) Original

Entrada u‘

YOLOP, ‘ YOLOP

b) SCL-LLE

Fig. 6. Exemplo de corre¢do com SCL-LLE. Acima: imagens originais.
Abaixo: imagens corrigidas e resultados YOLOP.

Ambas conseguem preservar a deteccdo das faixas pelo YO-
LOP, mas com impactos variados no contraste.

a) Original b) Wavenet #01 c) Wavenet #02

Fig. 7. Exemplo de correcdo com Wavenet. (a) Imagem original. (b) Saidas
com Wavenet #01 e #02.

C. Andlise de Desempenho

A Tabela I consolida os resultados obtidos para cada técnica
nas duas bases. Os melhores valores por métrica e base estdo
destacados.

Na base VIL100, a técnica SCL-LLE apresentou os melho-
res resultados em todas as métricas, com aumento tanto na
mP (0,83) quanto no mR (0,59), indicando maior precisdo e
cobertura na detec¢do das faixas. Além disso, obteve os maio-
res valores de mIoU (50,97%) e mAP (48,38%), evidenciando
uma localizacdo mais exata das faixas e maior robustez no
desempenho global.

As variagdes do Wavenet apresentaram desempenho inter-
medidrio: a versdo #02 manteve alta mP (0,82), mas com mR
mais baixa (0,55) e mloU abaixo do SCL-LLE, indicando
menor cobertura e ligeira perda na qualidade da segmentagao.
A versdao #01 foi inferior ao modelo original em todas as
métricas.

As trés versdes do AWB mantiveram mP elevada (0,82),
mas com mR reduzido (0,53) e mloU abaixo de 46%, suge-
rindo que a corre¢do de cor pode suavizar detalhes relevantes,
dificultando a detec¢do de faixas menos evidentes.
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TABELA 1
COMPARATIVO DAS METRICAS PARA AS BASES VIL100 E CULANE COM
0 YOLOP ORIGINAL E AS VARIACOES COM PRE-PROCESSAMENTO DE

ILUMINACAO.

Base Técnica mP mR mloU mAP
YOLOP Original | 0,81 | 0,58 49,87% 46,86%

AWB #01 0,82 | 0,53 45,66% 42,62%

AWB #02 0,82 | 0,53 45,66% 42,63%

VIL100 AWB #03 0,82 | 0,53 45,61% 42,57%
SCL-LLE 083 | 0,59 | 50,97% | 48,38%

Wavenet #01 0,79 | 0,56 | 46,61% 43,14%
Wavenet #02 0,82 | 0,55 47,32% 44,42%
YOLOP Original | 0,49 | 0,40 | 22,47% 17,79 %
AWB #01 0,53 | 0,38 21,07% 16,52%
AWB #02 0,53 | 0,38 21,03% 16,49%
CULane AWB #03 0,53 | 0,38 21,04% 16,50%
SCL-LLE 0,50 | 0,40 22,26% 17,71%
Wavenet #01 0,52 | 0,39 21,39% 16,83%
Wavenet #02 0,53 | 0,37 20,94% 16,52%

Na base CULane, caracterizada por condi¢des desafiadoras,
o YOLOP original ainda apresentou o melhor desempenho
geral (mloU: 22,47%, mAP: 17,79%). As variacdes AWB
e Wavenet apresentaram ligeiro ganho em mP (até 0,53),
porém com queda nas demais métricas, indicando que, embora
aumentem a precisdo das deteccdes, reduzem sua abrangéncia
e exatiddo espacial.

A SCL-LLE manteve mR equivalente ao original (0,40) e
métricas préoximas em mloU e mAP, destacando-se por pre-
servar a capacidade de detec¢do mesmo em cendrios adversos.
Seu desempenho estdvel nas duas bases confirma sua maior
adaptabilidade e robustez.

D. Sintese

Os resultados indicam que o desempenho do YOLOP pode
ser potencializado com pré-processamento de iluminacao,
desde que a técnica utilizada preserve os detalhes estruturais
da imagem. O SCL-LLE foi o tinico método capaz de melhorar
todas as métricas na base VIL100 e manter desempenho
competitivo na base CULane, sendo, portanto, a investigacio
mais promissora. Técnicas como o AWB, embora melhorem
a qualidade visual, ndo se traduzem em ganho efetivo nas
métricas de desempenho do modelo detector.

V. CONCLUSOES

Em ambientes de dire¢do autdonoma, a precisdo dos siste-
mas de percepcdo visual depende bastante da qualidade das
imagens que eles recebem. Neste trabalho, mostramos que
acrescentar um bloco de pré-processamento semantico, usando
o algoritmo SCL-LLE, melhora o desempenho do YOLOP na
deteccdo de faixas de transito, especialmente em condicdes
de iluminagdo dificil. Realizamos testes com os conjuntos de
dados VIL-100 e CULANE, avaliando os resultados pelas
métricas de Precisdo, Recall, IoU e mAP. Observamos que
métodos tradicionais de correg¢do de cor, como AWB e Wave-
net, tém uma queda no Recall ¢ no mAP quando enfrentam
cendrios com luz extrema. J4 o SCL-LLE, ao incorporar
informagdes semanticas sobre a cena, consegue ajustar melhor
o equilibrio tonal, levando a melhorias importantes nas médias
de mloU e mAP, principalmente na base VIL-100.
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