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Zadani

1.
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Prostudujte zaklady zpracovani obrazu. Zaméite se na problematiku extrakce
ptiznaki z obrazu a zpracovani videosekvenci.

Zorientujte se v sou¢asnych metodach vizualni detekce koute a ohné v obraze.
Vyberte vhodnou metodu a navrhnéte jednoduchy detektor koute/ohné.
Experimentujte s vasi implementaci a pfipadné navrhnéte vlastni modifikace metod.
Porovnejte dosaZené vysledky a diskutujte moZnosti budouciho vyvoje. Zvazte dalsi
pokracovani v ramci diplomové prace.

//////



Abstrakt

Cilem prace je analyza vstupni videosekvence a nasledné nalezeni oblasti, které obsahujicich
ohen nebo kouf. Dany problém je rozdélen na dvé podilohy—detekci ohné a detekci koure.
Zakladem a prvnim krokem analyzy je detekce danych oblasti pomoci Gaussova zloZeného
modelu—Gaussian mixture model. Na jeho natrénovani je pouzit algoritmus Expectation-
Maximization, nebo skracené EM. Pro detekci koure se dale pouZiva technika optického
toku. Vysledné oblasti jsou pak upraveny pomoci aplikace riznych morfologickych metod a
analyzou vzajemné polohy detekovanych oblasti. Vystupem algoritmu je opét videosek-
vence, ve které jsou zvyraznény oblasti s pravdépodobnou pfitomnosti ohné nebo koufe.

Abstract

This thesis aims to analyse a videosignal given in input and find segments that contains fire
or smoke. The problem is divided into two cases—detection of fire and detection of smoke.
The first and main step of analysation is detection of segments by Gaussian mixture model
that is trained by Expectation-Maximization algorithm, or shortly EM algorithm. For smoke
detection is than used method of optical flow. The final segments are than processed by
some morphological methods and determination of their position is made. Finally, the
output of algorithm is again a videosignal in which segments that probably contains fire or
smoke are highlighted.

Klicova slova

Ohen, kout, Gausstiv zloZenej model, GMM, Expectation-Maximization, EM, morfologické
metody, eroze, dilatace, opticky tok, farebni model, RGB, HSV, digitalni obraz, rastrova grafi-
ka, vektorova grafika.

Keywords

Fire, smoke, Gaussian muxture model, GMM, Expectation—-Maximization, EM, morphological
methods, erosion, dilatation, optical flow, color model, RGB, HSV, digital image, vector
graphics, raster graphics.

Citace

Peter Tomek: Detekce ohné a koute ve videosekvenci, bakalaiska prace, Brno, FIT VUT
v Brnég, 2010



Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana
Ing. Miroslava Svuba. Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem
cerpal.

Peter Tomek
19.5.2010

Podékovani

Za aktivni pomoc a velké mnozstvi uziteénych a kostruktivnich pfipominek dékuji panu Mirosla-
vovi Svubovi, ktery byl mim konzultantem.

© Peter Tomek, 2010

Tato prdce vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prdce je chrdnéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni oprdvnéni autorem
je nezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadii.



Obsah

1
2

L6170 Y OO OO 7
SPTACOVANIE ODTAZU......couieusiissiisssissssisis st st ss s s e s ss s s e 8RR R 8
2% SN D ) T4 U 10} 0] o) - /00O PR 8
211 RASIIOVY ODIAZOK. ...ttt ss s st st s 8
2.1.2 VEKLOTOVY ODTAZOK .ccoourveusereissesesssessssss s ssssssss s ssssssssssssss s s ssssssss s s sssssssssssnses 8
2.1.3 D] oy 172 1 4 T4 T (=T DO OOt O PN 9
2.2 Farebné modely a Pri€StOrY ...t st ses 9
2.2.1 2] 528 44U Yo L) SN PO ST 9
2.2.2 |3 S8 44T o 1<) PO 9
2.2.3 Prevod RGB modelu Na HSV ...t 10
0 T O ) o1 o 4 7 ()OO OSSPSR 10
2.3.1 Matematicky popis Optick€n0o tOKU........cccvmriiieiisiiiee s 11
2.3.2 Detekcia pohybu pomocou feature pOInts ... 12
2.4 Gaussian MiXture MOdel......ourrrii i s 13
241 Matematicky popis zloZeného modelu ... 13
2.5  EM (Expectation Maximization)......csisssis s s s s 14
W T\ (o) o (o) (o= 1ol (=3 e) 013 i Lok U= 0PSSO 14
2.6.1 0 o 74 T U PP 15
2.6.2 D31 1= L3 - TSRO PR PPN 16
2.6.3 00 =) 4 (<P P OO 17
2.6.4 204 (=] L= OO OO 17
N\ P57 o PO ST PS 19
3.1 DeteKCia ONMa. et s s s R s 19
311 Detekcia ohfia pomocou GMM......iiss s sssssees 19
31.2 L8R el=] s LT o) =1 o L PO OO 19
3.2 Vysledna uprava pomocou morfologickych metdd........eerinnrieseeeeciee 20
321 Finalna deteKcia ONNa ..ottt snsnes 20
3.2.2 DEteRCIA AYIMU ..o s s 20
323 Detekcia dymu pomocou GMM ... ssssssssees 20
3.2.4 Opticky tok pri deteKcii dymuU ... 21
3.25 Vysledna tprava pomocou morfologickych metod......ienrinneecinnieinns 21
3.2.6 Findlna deteKcia dymuU ...t snsens 21
3.3  Findlnarealizacia—spojenie oboch MetOd.......ccuummiimrrnneensiiieeess s 21



331 SEEMENTACIA ODTAZU.uoorveecrissrissiesssssss s s 21

3.3.2 Prienik SEZMENTOV ... st st 22
3.33 Vz4jomna poloha SEGMENTOV ... 22
0800 o) =3 4 1T S L= o) = VOO o PSS R S RRSS
4.1  Gaussian mixture model — iMpPleMENTACIA ...coccvvmirmriririsinisie i 24
4.2 Opticky toK — iMPleMENTACIA ...vouurrrrersrieess st 25
43  Morfologické metddy — impleMentaACIa......oiveeeeuerisisiereess s 25
EXPerimentalne VYSIEAKY ... s ssssss st s ssss s s s s
5.1  POPIS VYSTUPU PrOZTAMU..ueurvusuuerisumssssssessssesssssssssssssssssssssssssssssssessss s ssssssssss s s s sssssssssases 26
5.2 Vyber trénovacich obrazkov a uréenie prahu ... 27
5.3  Priklady Chyb PrOgramU. .. sssssessssssss s s ssss s s ssss s sssssssssases 28
A 7= OO OO PRSP
6.1 ROZEITINIA et ee e bbb b s e R R s R 30
DR ) = 1180 = YOO PP PSPPSR



1 Uvod

V poslednych rokoch sa dramaticky zvySil pocet miest, ktoré st monitorované ré6znymi
kamerovymi systémami. Tieto miesta mézu byt verejné priestranstva (ulice, parky,
namestia,...), ale samozrejme aj sikromné priestory, do ktorych spadaju hlavne budovy
arozne vacsie firemné alebo bytové komplexy. Hlavnou motivaciou pre instalaciu
kamerovych systémov vo vyssie uvedenych pripadoch je zvy3enie naSej bezpecnosti. Sprava
a obsluha tychto zariadeni vyZaduje vsak ¢asto nepretrzitd pritomnost ¢loveka, o zvysuje
finan¢né vydavky na fungovanie celého systému. Preto nastava prirodzena potreba
spracovavat informaécie ziskané z kamerového systému strojovo (poc¢itacom). Takyto
pristup sice vyZaduje nemalu pociato¢nu investiciu, napriek tomu ndm umoZni zniZit
dlhodobé naklady a ¢astokrat aj zvysit presnost a rychlost detekcie vzniknutej situdcie.

Jednou z mnohych nastrah, ktoré na nas ¢thaju vpodstate na kazdom kroku je vznik poZiaru.
Na jeho véasnu detekciu sa vo vel'kej miere pouZivaju termodynamické snimace, ktoré ale
maju oproti technike detekcie ohila pomocou spracovania videa jednu vaznu nevyhodu. Tou
je pochopitel'ne dosah takéhoto snimaca a stym suvisiaca vzdialenost na aku je snimac
schopny pripadny poziar detekovat. V tomto smere je vyhoda detekcie ohiia z obrazu
zrejma. Presnost detekcie je obmedzena hlavne kvalitou kamery a pripadnym pribliZenim
(zoom), ¢o vSak v dnesnej dobe dosahuje vel'mi uspokojivych hodnoét.

V tejto praci sa teda zameram Speciadlne na detekciu ohnia a dymu vo videu.



2 Spracovanie obrazu

V tejto kapitole nac¢rtnem, hlavne z teoretického hladiska, zakladné techniky, ktoré sa
pouZzivaju pri spracovani obrazu.

Pod pojmom spracovanie obrazu sa chipe spracovanie dvojrozmerného obrazového
signaluy, ktory mdze mat charakter bud’ obrazku, videa, alebo rénych inych dat zozbieranych
naprilad medicinskymi zariadeniami a pod. V tomto odvetvy vzniklo mnoZstvo réznych
technik a algoritmov, z ktorych popiSem tie najddleZitejsie, ktoré je mozné aplikovat pri
detekcii ohnia a dymu vo videu.

2.1 Digitalny obraz

V pocitacovej technike sa pod pojmom obraz vidy mysli digitdlny obraz, ktory je
reprezentovany binarnou formou?. V zavislosti natom, ¢i je rozliSenie obrazu fixné, alebo sa
moZe menit, sa digitdlny obraz deli na rastrovy a vektorovy. Napriek tomu, ak nieje
definované inak, sa pojem digitalny a rastrovy obrazok v beZnej praxi zamienajuz2.

2.1.1 Rastrovy obrazok

Rastrovy obrazok, je popisany pomocou kone¢ného poctu farebnych bodov, ktoré sa
nazyvaju pixeli. Tieto body su usporiadané do dvojrozmernej mriezZky—matice, pricom
kazdy ma presne definovanu polohu. To znameng, Ze rozmery obrazku su predom dané

a nieje ich moZné bez straty informacie zmenit. Pixel je najmen3ou zloZkou obrazku a jeho
hodnota definuje farbu daného bodu. Povolené rozsahy hodnét, ktoré méze pixel nadobudat
definuji pouZité farebné modely, ktoré st bliZ3ie popisané v kapitole 2.2. Cim va&si pocet
hodnét moZe pixel mat, tym vacsSie mnoZstvo farieb je moZné danym farebnym modelom
vyjadrit. Tento podet sa nazyva farebnd hibka—color depth obrazku.

Rastrové obrazky je mozné ziskat napriklad pomocou digitdneho fotoaparatu, kamery,
scanneru, a pod.

2.1.2 Vektorovy obrazok

Vektorovy popis obrazku je druhy zakladny typ reprezentacie obrazu v pocitacovej grafike.
Na rozdiel od rastrovych obrazkov, ktoré su definované pravouhlou maticou, vektorovy
obrazok je zloZeny zo zakladnych geometrickych tvarov ako st body, priamky, krivky a
mnohouholniky.

Hlavnou vyhodou vektorovych obrazov je, Ze nemaju fixne dané rozmery. To znamenj, Ze je
ich moZné I'ubovolne zvacSovat alebo zmensovat bez straty kvality. Ich reprezentacia

v pocitaci je obvykle omnoho mensia ako v pripade rastrovych obrazkov. Nevyhodou vSak
ostava narocnost vytvorenia takéhoto snimku. Zatial, ¢o rastrovy obrazok méZme vytvorit
jednoducho pomocou fotoaparatu alebo skeneru, na tvorbu vektorovej grafiky sa musia
pouzit Specialne, nato uréené editorys3.

1 Binarna reprezenticia znamena postustupnost nul a jednotiek.

2V literature sa niekedy oznacuje rastrovy obrazok pojmom bitmapovy obrazok. Jedna sa vSak
o jeden typ.

3 Vektorové editory st napr.: Adobe Illustrator, CorelDraw, Inkscape,...



2.1.3 Digitalne video

Digitalne video sa sklada zo série digitdInych obrdzkov, ktoré su zobrazované v rychlej
postupnosti konStantnou rychlostou. Tieto obrazky, ak si chapané v kontexte videa, sa
nazyvaju snimky—frames. Parametrom videa je pocet tychto snimkov zobrazenych za
jednotku c¢asu. VacSinou sa tento pocet udava v jednotkach frames per second—pocet
snimkov sa sekundu (FPS).

2.2 Farebné modely a priestory

Farebny model, je matematicky model popisujuci sp6sob, akym sa da urcita farba vyjadrit
pomocou postupnosti ¢isel. Tato postupnost je va¢sinou 3-4 prvkova v zavislosti od
zloZitosti modelu. Zoznam vsetkych farieb, ktoré sa daju pomocou farebného modelu
vyjadrit sa nazyva farebny priestor.

2.2.1 RGB model

Farebny model RGB alebo red-green-blue je jednym z najrozsirenejsich farebnych modelov
vd'aka jeho vyuzitiu v monitoroch a projektoroch. VyuZiva aditivne mieSanie farieb4.
Vysledna farba sa tvori zmiesanim ¢erveného, zeleného a modrého svetla v ur¢itom pomere.
Tento pomer je mozné vyjadrit v percentach, alebo ¢iselne v zavislosti od poc¢tu
vyhradenych bitov pre reprezentaciu jednej farebnej komponenty, pricom vyssia hodnota
znamena vacsiu intenzitu farby. Typicky mo6Ze byt farebna intenzita jednej z troch
zakladnych komponent vyjadrena 6smimi bitmi. Potom rozsah hodnét pre dant
komponentu je 0-255. Jednoduchym vypoctom sa ziskat mnoZstvo vsetkych farieb daného
farebného priestoru: 255 x 255 x 255 = 16 000 000 farieb.

2.2.2 HSV model
HSV alebo hue-saturation-value model, na rozdiel od spomenutého modelu RGB, najviac
odpoveda I'udskému vnimaniu farieb. Sklada as z troch zakladnych prvkov:

e Huereprezentuje farebny tén alebo farebny odtient. Vyjadruje sa v stupnioch
v rozsahu hodnét 0°-360°. Zvycajne tento odtien reprezentuje nazov farby napr.:
cervena.

e Saturation vyjadruje sytost farby. Inak povedané to méZe byt sila farby alebo jej
Cistota. Vyjadruje sa v percentach Standardne od 0-100%.

e Value reprezentuje jas alebo mnoZstvo bieleho svetla obsiahnutého vo farbe. Tato
hodnota vyjadruje kolko svetla farba odraza. Inymi slovami, pre zniZenie jasu sa
prida do farby viac ¢iernej. Zadava sa podobne ako saturation v percentach
v rozsahu hodné6t 0-100%.

HSV model sa da vyjadrit aj graficky pomocou farebného valca, kde jednotlivé zloZky su
znazornené na obrazku nizsie.

4 Aditivne mieSanie farieb (Aditive color mixing) - spdsob mieSania farieb, kedy sa jednotlivé zlozky
farby scitavaju a vytvaraju svetlo vacsej intenzity.
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Obrazok 1. Graficky popis HSV modelu

2.2.3 Prevod RGB modelu na HSV

Na tranformaciu RGB modelu na HSV model neexistuje jednoducha konverzna matica. Preto
popiSem v jednotlivych krokoch princip, akym je moZné takuto transformaciu vykonat

a spésob, akym je mozZné takuto funkciu naimplementovat.

V nasledujucich riadkoch bude funkcia max(a, b, ...) urc¢ovat najvyssiu hodnotu z danych
prvkov a min(a, b, ...) hodnotu najnizsiu. Jednotlivé zlozky farieb st vyjadrené
odpovedajicimi pismenami (rgb, hsv). Cielom je teda ziskat pre dané hodnoty r, g, b
odpovedajuice hodnoty h, s, v.

v = max(r, g,b)

Ak v = 0 potom s = 0 a skon¢i (jedna sa o ¢iernu farbur = g = b = 0)
Inak A= max(r, g, b) — min(r, g, b)

s = A +max(r,g,b)

Ak r = max(r,g,b) potomh = (g —b) ~ A

Inak ak g = max(r,g,b) potomh =2+ (b—1)+A

Inak ak b = max(r,g,b) potomh =4+ (r—g) +A

NoukwnNpRE

Dalej nasleduje uZ len pripadna konzerzia h, s, v hodnét do danych rozsahov.

2.3 Opticky tok

Opticky tok urcitym sp6sobom reflektuje zmenu obrazku so zameranim sa na pohyb

v priebehu daného ¢asového intervalu. Jeho vystupom je smerové pole, ktoré urcuje akym
smerom sa dany objekt vo videu pohybuje. Do tohto procesu v8ak zasahuje mnozstvo
rusivych vplyvov, ktoré vysledok zkresluju alebo v horsom pripade tplne znehodnocujt.
Medzi hlavné patria zmeny osvetlenia, snimi suvisiace tiene, potom stucastny pohyb kamery
a snimaného objektu, atd’. Ciel'om je tieto neZiadtce vplyvy Uplne eliminovat a ziskat
smerové pole, ktoré sa ¢o najviac podoba skuto¢nému a teoretickému smerovému polu, pre
dany obrazok.
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Vypocet optického toku je preto moZné s dobrou spolahlivostou aplikovat ak st splnené
tieto podmienky:

- Jas analyzovaného objektu je konStantny v priebehu ¢asu.
- Blizke body v obraze patria k rovhakému objektu—povrchu a pohybujui sa
pribliZne rovnakym smerom.

Vysledok algoritmu optického toku bude teda chybny, ak aspon jedna z tychto podmienok
bude porusena.

Dal3i problém nastava v typickom pripade, kedy sa snimana trojrozmerna scéna
transformuje na dvojrozmerny obraz. V takejto situdacii ostdva pohyb bodu v smere
pozorovatela skryty alebo vel'mi mierny. Vo vyslednom vektorovom poli sa prejavy
rozbiehajicimi resp. zbiehajucimi sa vektormi. Typicky sa opticky tok dramaticky meni vo
vel'mi textirovanych oblastiach, ktoré obsahuju mnoZstvo pohybujtcich sa hran.

/—>
h’Ai\\
<YY

Nz

(a) (b) (c)

Obrazok 2. Opticky tok. (a) Cas t, (b) Cast, (c) Opticky tok—smerové pole

Opticky tok teda udava popis pohybu objektov v obraze a je preto vel'mi dbleZitou
technikou, ktora sa pri spracovani obrazu vyuZiva. Pohyb je mozné zachytit v podstate vo
v8etkych situdcidch—pohybujica sa kamera a staticky objekt, statickd kamera a pohybujuci
sa objekt, alebo obe spolu.

2.3.1 Matematicky popis optického toku

Ciel'om réznych metdd na vypocet optického toku je detekovat pohyb medzi snimkami
v ¢asoch t a dt. Tieto metddy sa volaju diferen¢né, pretoZe su zaloZené na lokalnej
aproximacii obrazového signalu Taylorovym polyn6mom.

Majme jeden snimok vo videu. Potom f(x, y, t) vyjadruje tento snimok, alebo jeho ¢ast
v Case t. Reprezentacia snimku ako funkcie miesta a ¢asu sa da zapisat aj ako Taylorov
rozZvoj:

fGx+dx,y +dy,t +db) = f(x,y,0) + fidx + f,dy + fedt + 0(8?)  (1.0)

11



kde f, f,, f; znaCia parcialne derivacie f. M6Zme predpokladat, Ze za kratky ¢asovy okamih
dt sa oblast’ (x, y) posunie o maly tsek (dx, dy). Chceme teda najst v dvoch réznych
snimkoch dané oblasti tak, aby platilo:

fx+dx,y+dy t+dt) = f(x,y,t) (1.1)

Ak dx, dy, dt budu vel'mi malé potom vySSie ¢leny z rovnice (1.0) zanedbame a:

dx dy
—f = f — i 1.2
Ciel'om je vypocitat rychlost
dx dy
- = 1.3
(dt' dt) @ v) (13)

fe £y, fr je moZné vypocitat, alebo aspoit odhadnit z f (x, y, t). Rychlost pohybu méze byt
potom vyjadrena ako

—fi=fu+fv="Vfc (1.4)

Kde Vf reprezentuje gradient dvojdimenzionalneho obrazku. Tato rovnica vSak obsahuje
dve nezndme Vf a ¢ a neda sa priamo vyrieSit. Na vypocet je potrebné njjist d’alSiu rovnicu,
ktora by bola definovana nejakou $pecidlnou podmienkou. Preto vietky metédy na vypocet
vektorového pol'a pomocou optického toku nejaku Specificki podmienku predpokladaju.
Napriklad to méze byt urcité vymedzenie objektu, ktory sa ma sledovat a pod.

2.3.2 Detekcia pohybu pomocou feature points

Ako bolo v predoSlom odseku spomenuté existuje na vypocet vektorového pol'a pomocou
optického toku niekol'’ko druhov metdd. Vacsina znich vSak funguje len ak je snimkovd
frekvencia—framerate® dostato¢ne vysoka. Detekcia pohybu zaloZena na zdujmovych
bodoch—feature points vSak funguje aj v pripadoch, ked je snimkova frekvencia nizka.

Zakladom metddy vypoctu smerového pol'a pomocou zaujmovych bodov je najdenie
navzajom si odpovedajucich bodov v dvoch po sebe idtcich obrazkoch. Jednoduchsie
povedané principom tejto metddy je najdenie bodu z predoslého obrazku v aktudlnom. Ak
tito informaciu je moZné ziskat odpovedajiice smerové pole je jednoduché zostrojit.

Proces hl'adania bodov je teda postupny—iterativny a nieje potrebné mat informaécie

o buducnosti. Takisto je moZné predom urcit pocet prepokladanych zavislosti medzi
jednotlivymi bodmi, ¢o je vhodné hlavne vo vel'’kych obrazkoch. KaZdej dvojici najdenych
bodov sa priradi pravdepodobnost, ktora vyjadruje mieru akou si ndjdené body v dvojici
obrazkov skuto¢ne odpovedaju. Tato pravdepodobnost sa nasledne prahuje aby sa ziskal
Ziadany pocet vektorov v smerovom poli.

Prvym krokom tejto met6édy teda je ndjdenie vyraznych bodov v dvojici obrazkou. Su to
body, ktoré st napriklad podobné svojmu okoliu, body na hranach, okrajoch—inak
povedané su to body, ktoré nesu ddleZiti obrazovu informaciu. Po tomto kroku nasleduje

5 Pocet posebe iducich obrazkov za jednotku Casu. Zvycajne sa udava v hertzoch alebo v fps—frames
per second.
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pokus o najdenie vazieb a vztahov medzi tymito bodmi v kaZzdom obrazku. Vysledkom
celého procesu je h'adané smerové pole.

2.4 Gaussian mixture model

Gaussian mixture model, alebo v preklade Gaussovsky zloZeny model, je
pravdepodobnostny model, ktory sa v Statistike pouZiva na odhad funkcie hustoty
pravdepodobnosti, uré¢enej kone¢nou mnoZinou experimentalne nameranych hodnét.
Sklada sa z kombindcie viacerych funkcif popisujicich Gaussove—normalne rozloZenie
pravdepodobnosti. Tieto funkcie sa nazyvaju aj komponenty zloZeného modelu.

1 e
-0 - [ 5

Obrazok 3. Gaussian mixture model (¢ervenou) zloZeny z troch komponent.

2.4.1 Matematicky popis zloZeného modelu
Predpokladajme Gaussovu funkciu:

¢(x; 0) (2.0)

kde 6 = pX pricom u oznacuje stred Gaussovej funkcie a ¥ odpovedajiicu diagonalnu
kovarian¢nu maticu. Potom Gaussov model zloZeny z k-komponent méZme vyjadrit ako

k
fx|61.4) = an ¢(x; 6;) (2.1)
j=1
Kde,
k
Z7Tj=1priéomnj20:j€1,...k (2.3)
j=1

m; oznacuje relativnu vahu—déleZitost' danej komponenty a ¢ (x; 6) je samotna komponenta

Vaha m; ma charakter tzv. a priori pravdepodobnosti. To znameng, Ze jej hodnota je ziskana
exprerimentalne, v konkrétnom pripade zo vstupnych hodnét.

Na vypocet rovnice (2.1) je potrebné poznat nezname 7; a 6, ktoré je mozné aproximovat
pomocou niZSie popisanej EM metody.
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2.5 EM (Expectation—Maximization)

Gaussov zloZeny model je teoreticky model, na ktorého funk¢éné vyjadrenie je moZné pouZit
rézne metddy. EM je postupna optimaliza¢na metéda navrhnuta Specialne pre
pravdepodobnostné modely.

V matematickej Statistike a pravdepodobnosti je zvycajne predom stanovena
pravdepodobnost, s akou dany jav mé6Ze nastat. EM sa vSak aplikuje na presne opacny
pripad. Na vstup prijma mnoZinu uZ experimentalne nameranych hodnét a na vystupe
udava pravdepodobnost s akou dany jav v skimanom modely nastal. Vysledkom EM
algoritmu su teda koeficienty, ktoré popisuju prave danu pravdepodobnostnu funkciu.

Cely proces pozostava z dvoch krokov, ktoré sa postupne striedaju. E-krok, ¢asto nazyvany
aj odhad alebo predpoklad je definovany ako

i ¢(xl, J)

3.0
OB (3:0)

P(j'xi)

Odhad je nasledne maximalizovany (M-krok) a tym sa ziskaju hl'adané koeficienty.

n

PGlx;
m = Z_Urlx) (3.1)

i=1

n

P(jlx)x;
u = Z# (3.2)
=1
n
_ Pl G =) e =p) "
y = ) bt (33)

i=1

Tieto dva kroky sa postupne opakuju, aZ kym nieje dosiahnuta pozadovana presnost
konvergencie.

2.6 Morfologické operacie

Morfologické operacie sa vyuZivaju na spracovanie a analyzu geometrickych Struktr.

V pocitacovej technike sa najc¢astejsie uplatiiuju v suvislosti s obrazkami, ale takziet ich je
moZné pouZit na grafy, priestorové utvary alebo na povrchové siete.

Matematicka morfolégia vznikla okolo roku 1964. R6zne techniky a funkcie boli preto
navrhnuté hlavne na binarne obrazkys. Neskér boli tieto metddy transformované aj na
obrazky v stupiioch Sede;j.

Morfologické operacie si odvodené zo zakladnych pravidiel teérie mnoZin. R6zne postupy
sa vo vel'kej miere pouZivaju na spracovanie bindrnych obrazkov a bezné vyuzitie zahfnia
detekciu hran, potladenie Sumu, segmentaciu obrazu a iné.

6 Binarny obrazok—binary image je obrazok, ktorého body m6Zu nadobudat len dve povolené
hodnoty. Zvy&ajne sa zobrazujt ¢iernobiele. Ciselne je 0 pre ¢iernu farbu a 1 alebo 255 pre bielu.
Binarny obrazky je naprilad vysledkom procesu prahovania.
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Dve zakladné morfologické operacie su erézia a dilatacia. Obe prijmaji na vstup dva
parametre: obrazok, na ktory sa ma operacia aplikovat a jadro. Jadro je mnoZina bodov
definovana relativne od pociatku (napr. stredu). Zvycajne sa jedna o mriezku tvaru
obdl#nika, ¢asto s rozmermi 3 x 3. Od zdrojového obrazku je podstatne mensie a jeho
pociatok nieje va¢Sinou v rohu, takZe suradnice bodov maju aj zaporné hodnoty.

_l_li

‘% ASB

37

Obrazok 4. Priklad erézie objektu A. PouZité jadro ma Standardné rozmery 3 x 3 a pociatok

v prostriedku.

2.6.1 Erozia

Hlavnym tc¢inkom erézie na bindirnom obrazku je zmen3enie okraju okolo popredia
obrazku, ktoré je zvycajne definované bielou farbou. Oblast popredia sa teda zmensi a diery
vovnutri tejto oblasti sa zvacsia. Erézia, tak ako bolo vy$sie spomenuté, prijma dva
argumenty. Erodovany obrazok a jadro, ktoré ovplyviiuje rozsah a tvar erdzie.

Algoritmus vypoctu erdzie pre vstupny bindrny obrazok sa da zhrnut do tychto krokov:

1.

15

Vezmi bod popredia (d'alej oznacovany ako vstupny bod) a preloZ ho z vrchu jadrom
tak, aby sa pociatok jadra prekryval so siradnicami vstupného bodu.

Ak pre kazdy bod jadra je odpovedajuci bod v obrazku popredim potom vstupny bod
ostava nezmeneny.

Inak, ak niektor{ z bodov v obrazku odpovedajucich jadru je bodom pozadia, potom
aj vstupny bod sa zmeni na pozadie.

Vezmi d’alsi bod popredia a pokracuj na (1).
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Obrazok 5. Vysledok erézie po aplikacii jadra s rozmermy 3 x 3.

Vysledkom tejto operdcie, ako je zremné z Obrazok 5, je zmena kazdého bodu poredia,
ktory nieje uplne obklopeny? bielymi pixelmi, na bod pozadia. Takyto bod musi leZat na
hranici medzi popredim a pozadim a preto vysledkom je zmen3enie oblasti popredia.

Erézia je dualna operacia k dilatacii—erézia bodov popredia je ekvivalentna k dilatacii

bodov pozadia.

2.6.2 Dilatacia

Dilatacia je po erézii druhou zakladnou morfologickou operaciou. Jej vlastnostou je
zvacSenie okrajov popredia, ktoré byva typicky bielej farby. Tym padom sa body popredia

rozsiruju a diery v tejto oblasti sa zmensuju.

Algoritmus vypoctu dilatdcie vstupny binarny obrazok sa da zhrnut do tychto krokov:

1. Vezmibod pozadia (d'alej oznacovany ako vstupny bod) a preloZ ho z vrchu jadrom

tak, aby sa pociatok jadra prekryval so suradnicami vstupného bodu.
2. Ak pre kazdy bod jadra je odpovedajuci bod v obrazku pozadim potom vstupny bod

ostava nezmeneny.

3. Inak, ak niektori z bodov v obrazku odpovedajucich jadru je bodom popredia, potom

aj vstupny bod sa zmeni na popredie.
4. Vezmi d'al$i bod pozadia a pokracuj na (1).

[=]

1
1
1
1
1
1
1

Obrazok 6. Vysledok dilaticie po aplikacii jadra s rozmermy 3 X 3.

7 Uplne obklopenym sa rozumie vo vetkych dsmich smeroch.
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2.6.3 Otvorenie

Otvorenie je d'alSou morfologickou metddou, ktora sa ¢asto vyuZiva pri spracovani obrazu.
Jedna sa vpodstate o kombinaciu dvoch zakladnych morfologickych operacii erézie

a dilaticie. Otvorenie sa tradi¢ne aplikuje na binarne obrazky, ale existuju jeho modifikacie
aj na obrazky v stupnioch Sede;j.

Zakladnou vlastnostou otvorenia je, podobne ako pri erdzii, odstranenie bielych pixelov

a teda zmenSenie oblasti popredia. AvSak otvorenie je menej destruktivne ako erézia. Ako
vstup prijma bindrny obrazok, na ktory sa ma otvorenie aplikovat a jadro, ktoré ovpliviiuje
konecny efekt operacie.

Princip je vel'mi jednoduchy. Otvorenie sa definuje ako erdzia bezprostredne nasledovana
operaciou dilatacie, pricom obe na vstup prijmaju to isté jadro. Vysledkom je odstranenie
malych oblasti poredia—er6ziou, a nasledné rozsirenie popredia dilataciou.

i}
a
i}
i}
a
i}
a
i}
i}
a
i}
i}
i}
i}
0

O Oagagdag a0 g aoaaagaga
O oOoagagagaagagagaoaaaaga
O oOoagagoao g aoag aaaaaada
O oaoagaaoagaaogaagaogaagaadgda
O oOoagagoao g aoag aaaaaada
(=0 — = | = |= |= |—= === I = I = = R = Ry =]
O oOoagagoao g aoag aaaaaada
O oOoagagoao g aoag aaaaaada

o o agaag aa aa
O agagaaaaa a

o o agaag aa aa
O gagagag aag aga

Obrazok 7. Vysledok operacie otvorenia pri pouziti jadra s rozmermy 3 x 3.

7 Obrazok 7 je moZné vidiet, Ze d'al$ia aplikacia operacie otvorenia by na vysledny obrazok
uZ nemala Ziadny efekt. Tato situacia nastala kvoli tomu, Ze vSetky body popredia je moZné
pokryt jadrom tak, aby Ziadny bod jadra nevy¢nieval do oblasti pozadia. Preto zmenSenie
popredia, ktoré sposobi erézia, bude v plne miere kompenzované naslednou aplikaciou
dilatacie.

2.6.4 Zavretie
Zavretie je dudlnou operaciou k operacii otvorenia. To znamen3, Ze aplikacia zavretia na
body popredia ma rovnaky efekt ako aplikacia otvorenia na body pozadia.

Definovanai je teda ako dilaticia bezprostredne nasledovana operaciou erdzie, pricom pre
obe operdacie je na vstupe pouZité to isté jadro.

Vysledkom zavretia je zmena oblasti pozadia, ktoré nieje mozné uple prekryt bodmi jadra,
na oblasti popredia. Preto sa tito operacia ¢asto vyuZiva na odstranenie dier v oblasti
popredia. V3etko jasnejSie ilustruje Obrazok 8.

17



[0 T 1 T 1) 1}
(Y 1
o unﬁ o000
clEnEc o o o
oo o o un
o offl o o o EIEIAN
nnunuunnnu
H - IIIII'IIIIIII o
oo coooo
|}n o0 |}n|} ]
o offf o oo
I o0
00 o
Hooo h H o
o o [(HENDE o o oo IIIIIIIIIIII

o0 00030300 X o> 0 0 0>0 O 0

Obrazok 8. Aplikacia operacie zatvorenia na binarny obrazok pri pouziti jadra s rozmermi 3 x 3.

18



3 Navrh

Ako aj nazov prace naznacuje, rieSenie ulohy je mozné rozdelit na dve podulohy, ktoré sa
budu riesit samostatne a nakonci sa vhodnym sp&sobom prepoja. Jedna sa o detekciu ohria a
detekciu dymu.

V teoretickej ¢asti som spomenul niektoré zakladné vlastnosti a metédy, ktoré sa pouZzivaju
pri spracovani obrazu. Tie teraz vhodnym sp6sobom vyuZzijem pri samotnom navrhu
rieSenia.

3.1 Detekcia ohna

Vzhl'adom na charakteristicku farbu plamena, sa nika moZnost detekcie ohna podl'a jeho
farby. Tu je mozZné s vel'kou vyhodou vyuZit spominany Gaussian mixture model. Ten urcéi
pre kazdu farbu pravdepodobnost, ktora udava ako vel'mi odpoveda testovacia farba farbe
ohna. D6leZitd tlohu v tomto pripade preto zohrava obrazok, ktory je pouZity na trénovanie
zloZeného modelu. Tychto obrazkov méZe byt samozrejme niekol'ko, ¢im by sa mala zvysit
presnost detekcie.

Jednoduchou znalyzou sa da zistit, Ze farba ohnia ma vo vel'kej miere vysoky jas. Farebny
model, ktory pri popise farby vyuZiva prave jas je HSV model. Preto je vhodné previest
trénovacie obrazky do HSV modelu a nastrénovat Gaussov zloZeny model vstupmi tohto
formatu.

3.1.1 Detekcia ohiia pomocou GMM

Pre kazdy bod vstupného obrazku sa teda vypocita pravdepodobnost, akou mierou sa
testovany bod pribliZuje teoretickej farbe ohnia a pomocou vopred zvoleného prahu sa urci
vysledny zaver. Ten moZe byt bude kladny—testovacia farba je farbou oha, alebo
zaporny—testovacia farba nieje farbou ohna.

3.1.2 Urcenie prahu

Prah, pomocou ktorého sa rozhoduje, ¢i testovacia farba odpoveda farbe ohia alebo naopak
je dobré urcit nie ndhodne sp6sobom pokus—omyl, ale ¢o najpresnejsie analyzou
natrénovaného modelu. Vizualizaciou dat pre kazdui komponentu farebného modelu,
dostaneme tri nezavislé zloZené Gaussove funkcie, ktoré v kazdom bode urcuji podobnost
danej farby s natrénovanou farbou ohna. Je zrejmé, Ze ¢im vac¢siu hodnotu v danom bode
tato funkcia dosahuje, tym vyssia je pravdepodobnost, Ze farba bude farbou ohiia. Preto sa
za prah ur¢i vhodna hranica, ktora potom v praxi odpoveda realite. Vo findlnom rie$eni sa
kazda komponenta pouzitého farebného modelu (HSV) porovna s prahom a pokial hodnota
testovaného bodu patri do intervalu prahu, testovany bod je bodom plamena.

Aplikaciou zloZeného farebného modelu a spomenutej techniky prahovania sa ziska oblast

s pravdepodobnou pritomnostou ohiia. Tato oblast viak bude obsahovat mnoZstvo dier—
nededekovanych oblasti, ako aj malé detekované miesta mimo samotnej oblasti ohna. To je
sp6sobené tym, Ze charakteristicku farbu, ktorti ma ohen, m6Zu mat' aj iné objekty. Takéto
poruchy vznikaju pri odraze svetla od skla, zrkadla, pripadne obloha a oblaky pri zapade
slnka ¢asto maju tento typ farby. Tieto objekty, aj napriek tomu, Ze nemaju s ohtiom vel'a
spolo¢ného su po detekcii pomocou farebného modelu zahrnuté ako ohen v detekovanom
obrazku. Tento efekt je d6leZité ¢o najviac eliminovat. NasStastie st vo vadcSine pripadov tieto
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miesta podstatne mensie ako hlavna ¢ast plameiia, preto je namieste pouzit niektoru
morfologicki metédu, pripadne ich kombinAciu.

3.1.3 Vysledna uprava pomocou morfologickych metod

Body, ktoré boli predoslou detekciou oznacené ako ohent budeme uvaZovat ako body
popredia. VSetky ostatné pixeli budd bodmi pozadia. Morfologicka metéda, ktora odstranuje
malé oblasti popredia a zaroveii vyplia diery v oblasti popredia sa nazyva otvorenie.

V zavisloti od detekovaného poredia je moZné puzit tiito operaciu z r6znym typom jadra,
avsak beZne by malo postacovat klasické jadro z rozmermi 3 x 3 s poc¢iatkom v strede.
Tymto sp6sobom, by mala oblast popredia ozna¢ovat len miesta, v ktorych sa nachadza
detekovany ohen.

3.1.4 Finalna detekcia ohna
Spojenim tychto metdd budu v analyzovanom obrazku oznacené oblasti, ktoré s vysokou
pravdepodobnostou obsahuju oheii. Cely postup este raz nadzorne ukazuje obrazok nizsie.

P
— &s

1 2 3 4
Obrazok 9. 1-vstupny obrazok 2-prah 3-morfologicka metéda 4-vystupny obrazok

3.2 Detekcia dymu

Podobne ako pri detekcii ohiia, je pri navrhu sp6sobu detekcie dymu potrebné urcit
charakteristické vlastnosti, ktoré dym ma. Za hlavnu sa da oznacit fakt, Ze dym stiipa
smerom nahor. Druhou méZe byt opat jeho farba, aj ked’ ta uZ nieje taka jednoznacna ako
priohni. To, Ze dym smeruje smerom nahor umoziuje pouZitie techniky optického toku. To
v3ak samo osebe nestaci, lebo v redlnom svete je vel'ké mnoZstvo veci, ktoré maju tito
vlastnost. Preto je potrebné vyuzit aj natrénovany farebny model, tak ako pri ohni a eSte
jeden zaujimavy fakt, Ze dym sa vac¢$inou nachadza v oblasti nad plameriom samotného
ohna.

3.2.1 Detekcia dymu pomocou GMM

Prvym krokom bude natrénovanie farebného modelu s charakteristickymi obrazkami dymu.
Situacia je vSak o nieco ina ako v pripade ohnia. Spektrum farieb, ktoré dym méZe obsahovat
je odost rozsiahlejsie ako pri ohni. Farba dymu bude napriklad biela, pokial' sa v horiacom
materiale nachadza urcité mnozstvo vody. Naopak méZe byt aj syto Cierna ak horiaca latka
obsahuje organické zluceniny alebo r6zne umelo vytvorené materaly. Dokonca v pripade ak
farba dymu nieje dostato¢ne syta, bude dym nadobudat z ¢asti aj farbu okolia—pozadia.

Z toho vypliva, Ze referencny obrazok pre dym sa neda zovSeobecnit, ale musi sa vybrat
taky, ktory odpoveda prostrediu, v ktorom sa systém na detekciu dymu nasadzuje. Tym sa
podstatne zvysi presnost detekcie.

20



3.2.2 Opticky tok pri detekcii dymu

Vystupom optického toku pre aktuadlne spracovavany obrazok je smerové pole, ktoré urcuje
akym smerom a ako rychlo sa jednotlivé body-objekty v obraze pohybuju. Rychlost pohybu
urcuje vel'kost’ vektora v smerovom poli. V rieSenej situdcii je vhodné, aby sa opticky tok
aplikoval len na oblasti, ktoré pravdepodobne obsahuju dym. Tieto oblasti uréi predchodzia
detekcia dymu pomocou farebného modelu.

Potom ostava len aplikovat fakt, Ze dym sa pohybuje smerom nahor, teda vsetky doteraz
detekované oblasti, ktoré nemaju jasny pohyb tymto smerom sa odstrania. To sa da
dosiahnut podmienkou, ak uhol vektoru v smerovom poli—uhol pohybu bodu v obrdzku nie je
v intervale napriklad 30°- 150°, bod sa odtrani. Tym ostanu naozaj vyznacené len oblasti,
ktoré spliajii dve zakladné podmienky a sice, Ze farba oblasti odpoveda farbe dymu a pohyb
oblasti smeruje nahor.

3.2.3 Vysledna uprava pomocou morfologickych metod

Rovnako ako pri detekcii ohiia, aj v tomto pripade nastavaju rézne typy poruch

v detekovanych oblastiach. M6Zu to byt chybne detekované oblasti, ktoré neobsahuju dym,
potom diery v oblastiach dymu, atd’. VSetky tieto javy je s urcitou uspeSnostou mozné
opravit pomocou aplikacie morfologickych operacii. V tomto pripade je postup tplne
identicky ako pri detekcii ohiia. Oblasti dymu sa povaZuju za body popredia a na vstupny
obrazok sa aplikuje operacia otvorenia s jadrom 3 x 3. Tim sa odstrania malé oblasti mimo
oblast dymu a pripadné diery v oblasti dymu sa pridaju k oblasti poredia.

3.2.4 Finalna detekcia dymu
Cely postup detekcie dymu bliZSie znazoriuje obrazok niZsie.

|
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1 2 3 4 5

Obrazok 10. 1-vstupny obrazok 2-prah 3-opticky tok 4-morfologicka metéda 5-vystupny obrazok

3.3 Finalna realizacia—spojenie oboch metod

Po aplikacii vy$Sie spomenutych metdd, su v obraze detekované oblasti dymu a ohna. Ostava
uZ len prepojenie tychto oblasti za predpokladu, Ze oblast dymu sa nachadza nad oblastou
ohila, a Ze m6Zu mat spoloc¢ny prienik.

3.3.1 Segmentacia obrazu

Podl'a doposial detekovanych spojitych oblasti je moZné rozdelit obraz do segmentov—
kazda samostatna oblast dymu alebo ohiia vytvori jeden segment. Pre jednoduchost bude
mat kaZdy segment tvar pravouhlého $tvoruholnika, teda $tvorca alebo obdiZnika.

Predpokladajme teraz I'ubovolnu dvojicu segmentov s oblastou dymu A a B. MéZe nastat
situacia kedy plati,Ze A € B = A U B = A. Inymi slovami, Ze segment A Uplne obsahuje
segment B. Pokial sa jedna o segment rovnakého typu (dymu), je moZné predpokladat, Ze
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tieto segmenty urcuju rovnaku oblast dymu ale z d6vodu Sumu a podobnych portch
v obraze boli vyhodnotené ako dve navzajom nezavislé oblasti.

Teraz uvazujme situaciu, kedy 'ubovolné dve mnoziny A a C rovnakého typu maju spolo¢ny
prienik. Plati A N € # @ . Opat, ako v predoslom pripade je moZné predpokladat, Ze
segmenty urcuju rovnaku oblast dymu ale z dévodu obrazovych poruch boli vyhodnotené
ako nezavislé oblasti. Z tychto dévodov sa mézu segmenty, ktoré splituju vyssie uvedené
vlastnosti, zlucit a to Stylom ktory popisuje obrazok niZsie.

_’ h..l A

Obrazok 11. Proces zlu¢ovania segmentov

3.3.2 Prienik segmentov

Prienik segmentov sa pocita vZdy medzi segmentom ohiia a segmentom dymu. Pokial takyto
prienik existuje, pravdepodobnost, Ze sa jednd naozaj o plameii a dym je vel'mi vysoka.
Situaciu opat ilustruje obrazok nizsie.

Al =P

Obrazok 12. Prienik dvoch segmentov rézneho
typu.

3.3.3 Vzajomna poloha segmentov

Poslednym krokom, ktory je treba vykonat je urcenie vzajomnej polohy segmentov, ktoré
maju spolo¢ny prienik. Jednoduchou a priamociarou metédou, akou sa da tento problém
riesit je najdenie takého bodu v kaZdom segmente, ktory najlepsie charakterizuje jeho
polohu. V rieSenom pripade to je aritmeticky stred segmentu. Potom sa tloha zjednodusi len
na analyzu vzajomnej polohy dvoch bodov v rovine. Ak je teda stred z oblasti dymu nad®
bodom z oblasti ohila, pravdepodobnost, Ze sa jedna skutoc¢ne o horiaci plame a snim
suvisiaci dym je vel'mi vysoka.

8 Uhol, ktory zviera priamka urcena danymi stredmi s vodorovnou osou je v intervale 0°— 180°.
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Obrazok 13. Poloha dvoch segmentov

Vzhl'adom nato, Ze je to posledny krok analyzy obrazu, algoritmus vyhodnoti dané segmenty
ako oblasti ohnia a dymu, ¢im sa analyza pre aktualny obrazok videa ukon¢i a cely proces sa
opakuje s nasledujucim snimkom.

23



4 Implementacia

Na implementaciu vysledného algoritmu bol zvoleny jazyk C++. D6vodom je hlavne jeho
prenositelnost medzi ré6znymi platformami, ale taktieZ mnoZstvo kniznic, ktoré poskytuju
zakladné prostriedky pre pracu s obrazom. Jedna znich je zndma a popularna kniZnica
OpenCv. Druhou je menejznama, zato vSak vel'mi kvalitna kniZnica MDSTk.

4.1 Gaussian mixture model — implementacia

Prvym krokom pri realizacii vysledného algoritmu je implementacia funkcie na
natrénovanie Gaussoveho zloZeného modelu—Gaussian mixture model. Vystupom tejto
funkcie bude pravdepodobnost, akou sa testovaci bod—testovacia farba pribliZuje
natrénovanej farbe ohna. Tato myslienka je bliz$ie popisana v predchadzajucich kapitolach.

Z trénovacieho obrazku, ktory je prevedeny do HSV farebného modelu, sa ziska pre kazdu
farebnu zloZzku pole, ktoré je nasledné pouzité ako vstup pre EM algoritmus, ktory sa
postara o samotné vycislenie hodnét Gaussovej zloZenej funkcie pre r6zne hodnoty.
DoéleZitym parametrom tohto algoritmu je pocet jednotlivych Gaussovych funkcii, ktorych
kombinaciou vznikne vysledny zloZeny model. Ttuto hodnotu som zvolil experimentalne na
¢islo 3, kedy Gaussov zloZeny model dosahoval presnosti postacujucej pre dany tcel.

Pre kaZdy testovaci bod analyzovaného obrazku potom natrénovany Gausov model vrati
odpovedajucu pravdepodobnost. Tento proces vSak musi byt ¢o najrychlejsi vzhl'adom na
fakt, Ze analyza bude prebiehat v redlnom ¢ase pocas plynutia videa. Preto je vhodné si pre
vSetky moZné farebné kombinacie HSV modelu vypocitat tito hodnotu vopred a uloZit do
jednoduchej datovej struktdry. V imlementovanom algoritme som zvolil variantu, kedy pre
kazdu zloZku HSV modelu je vyc¢lenené pole, indexované hodnotu danej zlozky farebného
modelu a hodnota v tomto poli ur¢uje pravdepodobnost pre danu zloZku. Vo vysledku su
potom tri polia—prvé pre zloZzku H, ktoré obsahuje 360 prvkov, a potom dve polia pre
zlozky S a 'V, pri¢om kaZdé ma po 100 prvkoch. Vy¢islenie pravdepodobnosti, pre kazdy
analyzovany bod sa teda zjednodusi len na vyber hodnoty z pol'a, pricom hodnota
analyzovaného bodu je priamo index do tohto pol'a. Takymto sp6sobom sa ziskaju tri
pravdepodobnosti—pre kazdu zloZku jedna, ktoré st nasledne prahované spdsobom
popisanym v predoslej kapitole o navrhu algoritmu. Cely tento postup bliZSie ilustruje
obrazok nizsie.

H o A
5 o A
v oo A

Obrazok 14. 1-zloZka farby 2-pole pravdepodobnosti 3-prah
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4.2 Opticky tok — implementacia

Imlementacia optického toku vyuZiva vo velkej miere kniznicu OpenCV, ktora obsahuje potrebné
funkcie—cvGoodFeaturesToTrack, cvCalcOpticalFlowPyrLK. Druhd menovana funkcia okrem
réznych pomocnych parametrov ma dva délezité. Tymi su aktudlny obrazok a obrazok
predchadzajuci. V prvom obrazku sa definujd oblasti, ktoré sa maju sledovat a tie sa nasledne
vyhladaju v obrazku aktudlnom. Vypoctom velkosti vektora, ktory uréuje smer posunu sa ziska
rychlost, akou sa objekt v obraze pohybuje. Je dolezité preto urcit minimalnu rychlost pohybu
dymu, aby bolo mozné vektory, ktoré su prilis kratke odfiltrovat. Takéto vektory odpovedaju bud
velmi kratkym posunom, alebo su to rézne chyby, ktoré maju neziaduci vplyv na vyslednu
analyzu. Minimalnu rychlost som urcil experimentalne vzhladom na dany pripad.

Dal$im spdsob, ktorym sa spresni analyza pomocou optického toku je fakt, ze dym smeruje
smerom nahor. Technika optického toku sa aplikuje vo vyslednom algoritme len na detekciu
dymu, preto je mozné, vietky vektory smerujlce nie nahor takisto odfiltrovat. V praxi sa vypocita
uhol smeru vektoru. Ten sa testuje voci vopred zvolenému intervalu. Tento interval som opat
zvolil experimentdlne na hodnotu (20°—160°).

4.3 Morfologické metddy - implementacia
Implementaciu morfologickych metdd obsahuje kniznica OpenCV, preto sa na tento Ucel pouziju
konkrétne funkcie nato uréené, ktorymi su cvErode, cvDilate.
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5 Experimentalne vysledky

Implementaciou algoritmu proces tvorby systému na detekciu ohiia a dymu vo videu
nekondi. Je eSte potrebné testovat rézne situacie, ktoré mézu nastat, a snazit sa nastavit
program tak aby, ¢o najlepSie plnil svoj ucel. MoZnosti je niekol'’ko—od vyberu trénovacich
obrazkov, po experimentovanie s hodnotami pouZitymi na prahovanie aZ po aplikaciu
morfologickych metdd s réznymi typmi jadier. Rozsah tejto prace vSak nedovol'uje sa
venovat podrobne vSetkym tymto oblastiam, preto sa zameram hlavne na prakticku stranku
veci, ktorou je vyber trénovacich obrazkov a ich vplyv na samotny vystup programu, ako aj
ukazku chybne detekovanych objektov v testovacich videach.

5.1 Popis vystupu programu

Vystupom algoritmu je vizualna interpretacia ziskanych hodnét. Tieto hodnoty definuju
oblasti, ktoré boli désledkom analyzy vyhodnotené ako oblasti ohiia a dymu. Cely tento
proces bliZsie popisuju obrazky nizsie.

Obrazok 15. 1-pévodny obrazok, 2-detekcia ohnia(ruzova), 3-detekcia dymu(modrd), 4-prienik oboch
meto6d(zelend)

Prvy obrazok zobrazuje pévodny snimok zo vstupného videa. V druhom je moZné vidiet
ruzovou farbou zvyraznené oblasti, v ktorych bol detekovany ohen. Hranaty okraj oblasti
jasne ukazuje pouZitie morfologickych metdd popisanych v kapitole 2.6. AvSak nie cela
oblast bola vyhodnotena ako oblast ohiia. Je to v plnej miere spdsobené trénovacim
obrazkom, a zvolenym prahom, ktoré su bliZsie popisané v nasledujucej podkapitole.

Na tretom obrazku je zvyraznena detekovana oblast dymu. Je ddleZité poznamenat vysoku
podobnost medzi farbou dymu a farbou cesty—spodna ¢ast obrazku. Ak by analyza
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prebiehala len na zadklade Gaussovho zloZeného modeluy, bola by spodna ¢ast obrazku
takisto oznac¢end ako oblast dymu. Preto tu db6lezitil lohu zohrava prave opticky tok, ktory
vycleni oblast pohybujicu sa smerom nahor a potom eSte aj analyza vzajomnej polohy
oblasti ohila a dymu. Vd'aka tymto krokom je oblast dymu urcena spravne.

Posledny obrazok 4. zobrazuje prienik detekovanych oblasti. Tento prienik vSak ani na takto
jednoznaénej ukazke nieje velky. Casto ani nemusi existovat. Preto jeho pritomnost’ sltiZi
skér ako dékaz, Ze sa naozaj jedna o ohen a dym. Algoritmus ako finalnu hlavnid podmienku
berie skér vzajomnu polohu oblasti ohila a dymu ako ich prienik.

5.2 Vyber trénovacich obrazkov a urcenie prahu

Ako som sa v prechadzajtcej kapitole zmienil, vyber spravnych obrazkov na natrénovanie
zloZeného modelu je klti¢ova tloha hlavne pri detekcii ohiia. Idealne by tento obrazok mal
obsahovat pomer réznych farieb tak, ako sa vyskytuju v horiacom plameni. Takisto by mal
byt pouzity obrazok, ktory vznikol v analyzovanom prostredi, pretoZe je predpoklad, Ze
pripadny oheti bude mat podobné vlastnosti, ¢o sa tyka farby a jasu.

Na natrénovanie zloZeného modelu, ktory bol pouZity pri analyze snimku (15), som vybral
obrazok priamo z analyzovaného videa. Takyto pripad v realite nenastane. Trénovaci
obrazok musi byt k dispozicii vopred, aby sa nim mohol natrénovat model, ktory sa neskdr
aplikuje na aktualne snimané video. AvSak pre ukazku potencialu pouZitej metédy som
zvolil obrazok (16).

Obrazok 16. Trénovaci obrazok.

BliZSou analyzou tohto snimku sa daju urcit relativne presne prahy, ktoré rozhoduju
o prislusnosti testovacej farby k farbe ohnia alebo naopak. Prvym krokom takejto analyzy je
vizualizacia zloZeného modelu pre kazdu zlozku farby H, S, V.

¥

Obrazok 17. Gaussov zloZeny model pre kazdu zlozku farby jeden. H-cervend, S-modr4, V-zelena. Bod-
kovana ¢iara urcuje zvoleny prah.

Zlozky S a V maju rozsah hodnét od 0-100, preto v bode 100 na x osi ich grafy koncia. Prah,
ktory som zvolil experimentalne tak, aby vystup algoritmu daval ¢o najlepsie vysledky,
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urcuje minimalnu pravdepodobnost akud musi dand zlozka (x os) farby mat, aby bola
vyhodnotena kladne. To plati pre vSetky zloZzky a je medzi nimi vztah AND. Znamena to teda,
Ze pravdepodobnost kazdej zloZky testovacej farby musi byt vy3Sia ako prah. V ukazkovom
pripade som zvolil prah 0,003 pre kazdu zloZku rovnaky. Jedna sa vSak o Specialny pripad,
lebo prah mézZe byt, a ¢asto aj je, pre kazdu zloZzku iny. M6Ze nastat aj situacia, ked’ sa neda
prah urcit jednym ¢islom a je nutné definovat intervali, do ktorych testovacia farba musi
patrit.

5.3 Priklady chyb programu

Takto navrhnuty algoritmus vSak nieje bezchybny. M6Zu nastat situacie, kedy urcité objekty
maju také vlastnosti, Ze ich program vyhodnoti chybne. To vS§ak méze platit aj priamo pre
oblast ohiia alebo dymu, ktoré na vystupe niesu oznacené vébec. Rozsah takychto chyb
urcuje pouzita analyzac¢na technika. Prave princip detekcie pomocou natrénovaného
farebného modelu, moZe byt ¢asto dost nepresny. D6vodom je mnoZstvo réznych objektov,

ktoré m6Zzu mat farbu podobnu plamernu. Oheii ma vysoku farebnu intenzitu, td maju aj
lesklé objekty, ktoré dobre odrazaju svetlo. M6Ze to byt sklo, voda, oblaky pripadne
samotné slnko. Pre bliZSiu ilustraciu uvazujme nasledujiicu dvojicu obrazkov.

Obrazok 18. Ukazka chyb program.

Prvy obrazok je original. Na druhom su vyznacené oblasti z pritomnostou ohiia, avSak
niektoré su chybné(oblaky vl'avo hore). D6vod je, ako som uZ vyssie spominal, nasledujuci.
Oblaky odraZaju svetlo, ktoré smeruje priamo k pozorovatel'ovi, preto ma vysoku intenzitu.
Navy3e ma bielu farbu, ktora vo farbe plamena prevlada. Preto natrénovany model dava pre
takéto objekty vysoké hodnoti pravdepodobnosti a st teda vyhodnotené chybne.

Detekcia dymu je v uvedenom pripade eSte zloZitejSia. Z ohia totiZ takmer Ziadny dym
neunika. Takato situicia tradi¢ne vznika pri dokonalom spal'ovani, ¢o vSak v realnych
pripadoch neplanovaného vziku poZiaru nenastane. V kazdom pripade v takejto situacii
nieje mozné dym detekovat vobec. Na natrénovanie farebného modelu je jeho farba prilis
nejednoznac¢na a vzhl'adom nato, Ze je vel'mi slaby, sa rychlo rozplynie a technikou
optického toku ho nie je moZné zachytit. Preto v tejto ukazke bola detekcia dymu

v algoritme vypnuta.

Uvedené priklady teda ukazuju situdcie, kedy takto navrhnuty detektor zlyhava. Tieto
informacie si mimoriadne déleZité, lebo je moZné podl'a nich urcit, ¢i je vhodné systém
v danom prostredi nasadit alebo nie. TaktieZ je vidiet, Ze sa nastavenie algoritmu sa musi
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prisbdsobit analyzovanému prostrediu. To hlavne znamen3, Ze trénovaci obrazok a uréenie
prahov sa neda zovSeobecnit, a musi sa pre kazdé prostredie vyhodnocovat zvlast.
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6 Zaver

Na detekciu ohila a dymu vo videu som pouZil techniku natrénovaného farebného modelu
GMM a optického toku v kombinacii so zakladnymi morfologickymi met6dami. Pritomnost
ohna a dymu sa pomocou implementovaného algoritmu podarilo detekovat aj v ré6znych
Specialnych situaciach. V kazdom pripade vSak cela metdda stoji na spravne zvolenych
trénovacich obrazkoch pre zloZeny model. Takyto obrazok je vel'mi naro¢né nejakym
spb6sobom zov3eobecnit a takéto snahy, ako som sa experimentalne presvedcil, vedu k
zniZeniu kvality detekcie.

R&zny material hori r6znym sp6sobom. Niektory produkuje husty ¢ierny dym, iny zas
takmer Ziadny. Osvetlenie objektu tieZ prispieva k vyslednej farbe ohiia a dymu. Preto pri
volbe trénovacich vzoriek je dbleZité brat tieto skuto¢nosti v ivahu a z analyzovat
prostredie, v ktorom bude systém nasadeny. V praxi to méze, ale aj nemusi byt vel'ky
problém. Servisné kamery v budovach a podobnych objektoch, ¢asto snimaju len urcita ¢ast
priestoru, kde sa pripadny horlavy material da vopred urcit a otestovat. Podobne osvetlenie
moZe byt stale a rovnomerné pocas celého diia, ¢o vedie k idedlnemu pripadu nasadenia
systému.

Ina situicia nastava vo verejnych priestranstvach, kde sa vyskytuje vel'ké mnoZstvo r6znych
objektov ¢asto aj premenlivého charakteru—idtce auto. Svetelné podmienky sa tieZ pocas
diia pochopitelne dramaticky menia, preto je nasadenie sytému do takéhoto prostredia
komplikovanejsie. V noci je prakticky nemozné detekovat dym zato sa tento nedostatok
kompenzuje s vel'mi vel’kou presnostou detekcie ohiia. Preto aj v takychto situaciach dava
algoritmus postacujuce vysledky.

Ako bolo v uvode spomenuté cela technika predpoklada vstup snimany statickou kamerou.
Ak by tato podmienka splnena nebola, vystup optického toku by daval chybné vysledky a
detekcia by prebiehala iba pomocou farebnych modelov, ¢o by viedlo k zniZeniu kvality
detekcie, ale nie v3ak k jej iplnému znehodnoteniu. To dokazuje, ako je mozZné vidiet na
testovacich pripadoch, vysoku stabilitu pouZitej techniky.

6.1 RozSirenia

Vo vyvoji detekcie zaloZeného na popisanom systéme sa daju pouZit dal$ie rozsirené
techniky, ktoré by viedli, k ¢o najvacsej kvalite vystupu algoritmu. Jednym rozsirenim by
bolo rozsirenie implementacie aj o vstup, ktory nieje snimany len statickou kamerou. To sa
tyka hlavne implementacie optického toku a detekcie pohybu, ktora by bola schopna sa s
takou situaciou vyrovnat. Problémom v3ak je, Ze detekcia pohybu dymu tymto sp6sobom
vyZaduje vel'mi vel'ku citlivost a presnost, ktora by sa takymto spésobom nedala moZno
dosiahnut.

DéleZitou hodnotou, ktora ma vel'ky vplyv na celkovy vystup je prah, podl'a ktorého sa
rozhoduje, ¢i testovacia farba je farbou ohiia alebo nie. V implementacii som tento prah ur¢il
z ¢asti experimentélne a z ¢asti analyzou grafu®. Najvhodnejsie a najpresnejsie by sa viak
tato hodnota dala zistit analyticky, pomocou r6znych matematickych metéd. Uréenie
presnej hodnoty prahu (pre kazdu zlozku farby) by vyrazne zvysilo presnost detekcie.

9 BlizSie v kapitole 3.1.2
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