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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva detekci ohné ve videosekvenci. Pozornost je vénovana zna-
mym charakteristikdm ohné a nastinuje principy existujicich feseni, které se zabyvaji touto
problematikou. Prace také popisuje navrh, implementaci a testovani detektoru ohné, ktery
je zalozen na rozpoznani podezieljch oblasti podle barvy, kombinovaném se sledovanim
pohybovych a svételnych vlastnosti.

Abstract

This master’s thesis deals with fire detection in videosequences. Attention is paid to the
known characteristics of fire and basic principles of existing solutions which deal with this
issue. The thesis also describes design, implementation and testing of a fire detector that is
based on the recognition of suspicious areas by fire color modeling, combined with detection
of motion and light intensity variations.
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Kapitola 1

Uvod

Pro¢ chceme automaticky detekovat ohen ve videu? Jiz samotnd otdzka nabizi odpovéd.
Chceme tento proces zautomatizovat a zdokonalit tak, aby dovedl detekovat ohen ve videu
s minimalnim ¢ zadnym zasahem lidské slozky a s co nejnizSim poctem falesnych detekci.
Toho pak mize byt iispésné vyuzito v automatizovanych bezpecnostnich systémech. Nékteré
kvalitni a nejméné chybné metody vsak mohou mit pfi zpracovani videi vétsi vypocetni
naroky. Detekéni systémy vSak je vhodné nasazovat v kombinaci s lidskou slozkou, ¢imz se
snizi pozadavek na jejich presnost a systém funguje jako alarm, ktery zajisti pozornost lidi.
Obsluha jiz vyhodnoti situaci a u¢ini potiebné kroky k zastaveni pozaru ¢i minimalizaci
skod. Falesny alarm lidska slozka lehce odhali.

Diplomova prace pojednava o zakladnich pristupech k detekci ohné. Cilem je prostu-
dovat existujici feseni a zjistit jaké vlastnosti ohné jsou smérodatné pro jeho detekci. Na
zékladé zjisténych poznatkt a existujicich fesSeni navrhnout detektor vlastni, ktery bude im-
plementovan. Implementaci je nezbytné radné otestovat. Zvysena pozornost bude vénovana
chybnému chovani a moznostem jeho eliminace.

Navrzeny a implementovany detektor je zalozen na charakteristickych znacich ohné,
mezi které fadime predevsim jeho barvu a pohyb. Dalsi dilezity rozhodovaci krok je zalozen
na znamém faktu, Ze pulzovani ohné je v oblasti 1-10Hz bez ohledu na hofici material.

Kapitola 2 pojednava o vlastnostech ohné, na které se pfi detekci zamétujeme. V druhé
¢asti predklada prehled zlomku zpracovanych praci, které nabizi ur¢ité formy postupt de-
tekce. V kapitole 3 jsou strucné objasnény pojmy, které se objevuji v souvislosti s detekci
ohné. Navrh detektoru je uveden v kapitole 4 jehoz implementace je popsana v nasledujici
kapitole 5. Dosazené vysledky a zhodnoceni prace jsou popsany v kapitole 6 a 7.



Kapitola 2

Pristupy k detekci ohné

Obvyklé zptisoby detekce ohné vychazi z jeho charakteristickych vlastnosti a z chovani jeho
plamenti. Jedné se predevsim o barvu, tvar a jeho dynamické vlastnosti jako napfiklad
nepretrzity pohyb, ktery je omezen na oblast pozaru.

Uvedené piiklady se mezi sebou obvykle kombinuji pro dosazeni co nejpresnéjsich vy-
sledki. Také se aplikuji rizné alternativni pristupy odvozené od uvedenych. Rozhodujici
kritéria pro pouziti nasledujicich moznosti vyhledavani jsou barevnost zdroje, zda se jedna
o jeden obraz ¢i video sekvenci a zda je kamera stacionarni nebo se pohybuje.

2.1 Barevné prostory

Jak je zndmo kazdy standardni ohen mé svoji obvyklou barvu, kterd je vzdy viceméné
stejnd. Barvu miizeme oznacit jako smés barev od cervené, pres oranzovou az po Zzlutou
¢i jasné bilou. Zminil jsem standardni ohefi, protoze pozary, pii kterych ho¥i chemikalie!,
mohou byt zbarveny napriklad do modra nebo zelena. To pak musi byt zohlednéno v pii-
padé, Ze detektor pfi hledani inkriminovanych mist v obraze pouziva barevnou informaci.
Barevnd informace se obvykle vyhodnocuje technikami, které mohou vyuzivat bud jedno-
duché intervalové vymezeni, nebo ,,chytry“ trénovany model.

Pokud bychom uvazovali Sedoténové obrazy, metody musi pouzit sofistikovanéjsich me-
tod pro rozliSeni ohné. Barevna, respektive jasova informace je zpracovana predevs§im pro
vyhledani centra predpokladaného vyskytu pozaru. Je zfejmé, ze za centra pozaru budou
oznacena mista s vysokou intenzitou jasu. Po nalezeni potencialnich center je nezbytné vy-
uzit dalSich technik pro ohraniceni oblasti plament, které jiz nemusi jednoznac¢né vykazovat
vysokou hodnotu jasu.

Intervalové vymezeni v barevném modelu

Intervalové vymezeni znamena, ze barva pixelu, ktera je reprezentovana v uréitém barevném
modelu (napf. RGB, HSV, CIE LAB), musi spadat do definovaného rozmezi hodnot, nebo
urcitého intervalu jejich poméra. Obrazové pixely, jsou pak pii zpracovani jednotlivé testo-
vany na prislusnost k témto intervalim. Limitni hodnoty jsou obvykle ziskany statisticky
zpracovanim velkého mnozstvi obrazovych dat.

INapiiklad pfi hofeni dusi¢énanu barnatého se plamen barvi do zelena. P¥ hofeni soli médi
ziskdvame plamen modry. Vice informaci o zménich barev plamene lze nalézt napiiklad na
http://www.jergym.hiedu.cz/ canovm/vybusnin/PXD/cl/color.htm.



U RGB reprezentace se barevné modely pfedevsim zameétfuji na hodnotu cervené barvy
s naslednym rozsifenim o porovnani ostatnich dvou slozek ve vztahu k ¢ervené. Jeho aplikace
je zpracovana napiiklad v [8, 7]. Dalsi model, ktery je pro tento ucel vyuzivan, je HSV. Je
vyuzit napiiklad v praci [15, 9]. Tento model ma vhodnou distribuci barev pro vymezeni
intervald jednotlivych slozek. V pracich [2, 13, 6] jsou vyuzity i barevné modely YCbCr a
CIE LAB. Obrézek 2.1 znézortiuje extrakci podezielych mist na zdkladé jednoho barevného
modelu RGB a obrazek 2.2 pfi pouziti barevného prostoru I11213.

Obrazek 2.1: RGB barevny prostor. Obrazek 2.2: 111213 barevny prostor. Pre-
Prevzato z [6] vzato z [6]

Natrénované barevné prostory

Trénované modely, vzhledem k diskrétni reprezentaci barevnych modelti, také vnitiné obsa-
huji intervaly, ale jejich pocet je v fadu desitek az stovek a jsou vytvareny automatizovanym
postupem. Pied vlastnim pouzitim je nezbytné vytvorit rozsahlou trénovaci sadu, kterou
je nutno ru¢né anotovat. To znamenad, Ze skupiny pixeld musi byt oznaceny, zda se jedna
o ohnové pixely nebo o pixely obycejného prostiedi. Z takto oznacené trénovaci sady poté
klasifikatory extrahuji barevnou informaci a natrénuji se pro rozpoznani pozadovanych ba-
rev.

Vyuzivaji se naptiklad neuronové sité, které zminuji prace [11, 14], skryté Markovovy
modely? nebo vyhledévaci tabulka dominantnich barev ohné, kterd je vyuzita v praci [4].
Pozadu neztistava ani vyuziti modeld Gaussova rozlozeni.

2.2 Zména pixeli v Case

Jedné se o zptisob detekce ve videosekvenci, kdy je sledovana zména pixelt. Tyto zmény jsou
vyhodnocovany a v pfipadé ohné, kdy jsou zmény neustalé, je pak pixel oznacen za pixel
ohné. Je zfejmé, Ze tato metoda musi zohlednit pristup vyuzivajici barevnych modeli. Bez
toho by dochézelo k falesnym detekcim naptiklad v tiseku videa se stromem s tfepotajicimi
se listy a podobné.

Jedna z variant je pouziti vlnkové transformace, kdy je kazdy samostatny pixel na
stejné pozici v sérii obrazl zohlednén jako jednorozmérny signal. V barevném modelu RGB
se pracuje pouze s ¢ervenou slozkou, jako je uvedeno v praci [5]. Tento signdl je analyzovan
a je urCena jeho frekvence. Pokud se jedna o stacionarni pixel, jeho frekvence bude nulova
nebo blizkd nule. Pokud se bude jednat o pixel ohné, jeho barva se bude ménit, a tedy
jeho frekvence bude vyrazné vyssi. Obrazky niZze znézornuji rozdil vinkové transformace

2Vyuzité v praci [5]



mezi ohném na obrazku 2.3 a Cervenym trickem na obrazku 2.4. Vyssi frekvence je zna-
zornéna sveétlejsim odstinem pro pfislusny pixel. Jak je z obrazkl ziejmé, oblast ohné ma
nepravidelné rozlozeni dil¢ich frekvenci pixelti v oznacené oblasti.

Obrazek 2.4: Zobrazeni vinkové transformace ve vyfezu, kde se naléza chlapec s ¢ervenym
trickem. Pfevzato z [12]

2.3 Vyhledavani a analyza kontur

Predpoklada se, Ze po barevném zpracovani obrazu, lze ohranicit oblasti s ohném. Ohra-
niéeni je dale analyzovano. Analyza probihd na dvou drovnich. Prvni troven je sledovani
statickych vlastnosti tvaru, mezi které patii naptiklad zakfiveni. Druhd troven je sledovani
dynamickych vlastnosti. To zahrnuje zmény v po sobé jdoucich snimcich. Pokud se jedna
o ohen, bude se ohranic¢eni ndhodné ménit v ¢ase. Vyuziva se naptiklad tvorba Fourierova
deskriptoru. To znamend, Ze pro jednu oblast se v kazdém snimku vypocitavaji koeficienty
Fourierovy transformace z hranice oblasti, ze kterych je vhodné sestaven jeji popis. Pokud
se oblast tvarové méni, budou se ménit i koeficienty deskriptort oblasti. Pokud hodnota
zmén presdhne stanoveny préh, lze oblast oznacit za ohemn. Jak je v praci [15] uvedeno,
k detekci postacuje sledovani prvnich 32 koeficientid Fourierovy transformace vyjma nulo-
vého. Metoda dokaze odlisit pohybujici se objekt, ktery neméni sviij tvar od objekta, jejichz
ohraniceni se v sekvenci snimkid méni.



2.4 Segmentace a vyhodnoceni pomoci rozpoznavacich algo-
ritmui

U tohoto pristupu je obraz rozdélen do malych bloki, které jsou nasledné klasifikovany
pomoci rozpoznavact. Tyto rozpoznavace jsou nauceny na mnozstvi malych vzorki ohnt.
Jednda se opét o metodu, kterd vyzaduje uceni. Pfed pouzitim je tfeba sestavit trénovaci
mnozinu dat, kterd bude obsahovat vhodné vytezy ¢asti ohnti a opac¢né priklady, které
ohném nejsou. Tato metoda muze byt Gspésné aplikovana i na Sedoténové obrazy.

2.5 Prehled existujicich reseni

V této ¢asti uvedu vytahy z nékolika praci. Popisi implementaci a zminim uvaddéné tspés-
nosti detekci.

Vision Based Fire Detection [9]

Autory préace jsou Che-Bin Liu a Narendra Ahuja. Postup implementované detekce vychazi
z vlastnosti barvy, geometrie a pohybu.

Prvnim stupném zpracovani je nalezeni vysoce jasovych oblasti v obraze, které jsou
oznaceny za seminko regionu. Oznaceni je provedeno v Sedoténovém modelu. Regiony jsou
nasledné rozsifovany tak aby pokryly okolni barvy, které jsou barvami ohné. Pro rozho-
dovani, zda se barva povazuje za barvu ohné, jsou pouzity Gaussovy modely. Zpracovani
probihd v barevné reprezentaci HSV. Tim vzniknou podezielé regiony. Hranice téchto regi-
ont jsou zkontrolovany na obsah ohniovych a jasné bilych pixeli, aby se piredeslo pouhému
ohraniceni velkych biljch oblasti. .Oblasti, které splni podminku, pokracuji ve zpracovani.
Jsou zkoumény na tvar a ndhodnou zménu tohoto tvaru v ¢ase. Ohraniceni je brano jako
jednorozmérny komplexni signal, kde sourfadnice x je brana jako realna slozka a y sourad-
nice predstavuje komplexni ¢ast {z;|z; = z;+jy; }. Tvar tedy mtize byt popsan Fourierovym
deskriptorem, ktery je vytvofen z koeficientii ziskanych pomoci DFT2. Podminkou je, ze
hranice oblasti musi byt vzdy ¢tena ze stejné nebo nejblizsi pozice a vzdy stejnym smérem.
To si lze predstavit tak, ze kazda hranice méa naptiklad pocatek ¢teni v nejhornéjsi stre-
dové ¢asti a hodnoty jsou ¢teny po sméru hodinovych rucicek. Kdyby byla stejna hranice
rozdélena pokazdé na jiném misté, hodnoty deskriptoru by byly pro stejnou oblast odlisné.

Implementace byla testovana na rtiznorodych videich, které zahrnovaly hoteni obytnjch
dom, skladist a pozary v piirodé. Videa byla zaznamenéna za denniho svétla, za soumraku
i v no¢nich hodinach. Uvadénd Gspésnost je uvaddéna okolo 99% pri detekci kontur ohné a
zhruba 95% pfi rozpoznani kontur oblasti, které nejsou ohen.

Omezeni jsou v detekci miniméalni velikosti ohné. Vzdalené pozary tedy nebudou dete-
kovany. Uvedena implementace také interné ignoruje oblasti tenké.

Image Based Forest Fire Detection Using Dynamic Characteristics With
Artificial Neural Networks [15]

Uvadeéni autorfi Dengyi Zhang, Shizhong Han, Jianhui Zhao, Zhong Zhang, Chengzhang Qu,
Youwang Ke, Xiang Chen. Jak nazev prace naznacuje, je zaméfena na detekci ohné v le-
sich. Prace vyuziva extrakci barevnych pixeltt podezielych na ohen, extrakci dynamickych
ptiznakl a neuronové sité pro vyhodnoceni skupiny priznakd.

3DFT - diskrétni Fourierova transformace



Prvnim stupném zpracovani je separace barev. Zpracovani je provadéno v barevné repre-
zentaci HSV. Barva podezielych ohniovych pixeld je vymezena pomoci intervali, do kterych
musi jednotlivé slozky H a S spadat.

V, = z|z(H) € [0,36] U [345,359], 2(S) € [69,255] (2.1)

Po separaci je mozné ohranicit spojité regiony, které budou povazovany za oblasti s vyskytu-
jicim se ohném. Jako dalsi pfichazi na fadu zpracovani v podobé extrakce pfiznakt naleze-
nych oblasti. Prvnim piiznakem je zména velikosti oblasti, protoze se predpokldda zvétso-
vani nekontrolovaného pozaru. Druhym pfiznakem je slozitost ohraniceni. To je zjiSténo
jako celkova délka hranice nalezeného tvaru v pomeéru k ohranicené plose. Je ziejmé, Ze
bude-li mit hranice slozity tvar s rliznymi zédkruty a zvlnénim bude délka hranice velka i
kdyz bude ohrani¢ovat oblast, ktera bude plosné shodna naptiklad s ¢tvercem, kde hranice
jsou pfimé linky, a tento pomér bude vyssi. Ttretim priznakem je sledovani zmén kontur
ohranicené oblasti. Slozity tvar nemusi jednoznacné predstavovat ohen, pokud se neméni
v case. Kontura je popsana deskriptorem obdobné jako v pfedchozim pfistupu. Hodnota
jejich rozdilnosti je vypocitana jako suma absolutnich hodnot rozdili koeficienti se stejnym
indexem ve dvou po sobé jdoucich deskriptorech, které se vztahuji ke stejné oblasti.

32
Di=Y_ |1l ~ 1F,) (2:2)
w=1

Jak je z rovnice vidét, ignorovan je nulovy koeficient, ktery je oznacovan jako centrum
32 koeficient.

Timto je vytvofeno mmnozstvi priznakt, které jsou uchovavany a je vypoctena jejich
primérna hodnota a hodnota kvadratické odchylky. Priznaky jsou nadéle zpracovany neu-
ronovou siti se zpétnym $ifenim? chyby. To znamena, 7e v piipadé chybného vystupniho
vysledku pii ucebnim postupu je zpétné upravovana véha jednotlivych koeficient u vstup-
nich uzld jednotlivych neuront, aby se dosdhlo co nejvyssi tispésnosti.

Podle zpravy bylo testovano 27 videoklipt s ohném, z nichz jeden nebyl rozpoznan. Pro
testovani falesnych alarmu bylo pouzito 349 klipd s vlajici vlajkou a pohybujicim se autem,
kde byl tfikrat spustén falesny alarm. Vysledky testovani uvadi 98,94% uspésnost.

Computer vision based method for real-time fire and flame detection [12]

Autofi B. Ugur Toreyin , Yigithan Dedeoglu, Ugur Giidiikbay, A. Enis Cetin. Detektor
vyuziva detekce pohybujicich se regionti, barevny model pro separaci podezielych oblasti a
vinkovou analyzu.

Detektor nalezne pohybujici se oblasti obrazu, které nasledné zkontroluje na piitomnost
ohniovych barev. Rozhodovaci model je realizovan pomoci natrénovaného Gaussova modelu
v reprezentaci barev pomoci RGB. Nasleduje zpracovani pomoci vinkovych transformaci.
Pomoci ¢asové vinkové analyzy se zjistuje, zda je pritomno pulzovani ohné na frekvenci do
10Hz. Z toho vyplyva kritérium minimalniho poctu snimk za sekundu ve sledovaném videu,
kterych nesmi byt méné nez 20 snimki za sekundu. Pomoci prostorové vinkové analyzy je
pak rozhodnuto, zda se jedna o obyc¢ejny pohyb nebo o neusporadany pohyb ohné.

Udajna tspésnost detekce ohné na testovacich datech byla téméf 100%. Data zahrnovala
ruznoroda prostredi, ve kterych se pohybovali lidé, prostiedi dalnice, prirodni scény jako
napiiklad zahrada s vyskytem ohné a mnoho dalSich.

4BP - Back propagation



Early fire detection method in video for vessels [13]

Autory metody jsou Shuenn-Jyi Wang, Dah-Lih Jeng, Meng-Tsai Tsai. Navrh detektoru je
specializovan pro plavidla. Metoda se zaméiuje na detekci ohné podle barvy a néasledné i na
detekci koure, ktery pfedchézi nebo provazi hofeni a muze signalizovat blizici se nebezpeci.

Klicovym prvkem je vytvofeni takzvané vyhledavaci tabulky dominantnich barev ohné
ozna¢enou jako DFCLT®. Vytvofeni tabulky probiha ze sbirky hoficich materialéi. Jako
vybrané materialy uvadi papir, piliny, polstafe, benzin a motorovou naftu. Vyjmenované
materialy se bézné vyskytuji na plavidlech a jsou nejéastéjsim zdrojem ohné. Kazdy material
byl pri hofeni sniman za raznych svételnych podminek. Piiklad zabéri hoticiho polstare je

na obrazku 2.5.
3] - L -
I a u ﬂ n .

Obrazek 2.5: Ukazka vzorku trénovacich dat - hotici polstar. Prevzato z [13].
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Barvy byly zpracovavany v barevnych prostorech RGB, HSV, CIE LAB. Pro vSechny
byla vytvorena za pomoci fuzzy clusteringu barevné informace vytezi ohnid tabulka ne-
bezpeénych barev. Pokud barevny prostor obsahuje pfimo informaci o hodnoté svétlosti,
byla tato informace ignorovana. Tim tedy vznikla tabulka nebezpecnych barev pro RGB,
HS a CIE AB. Samotné detekce poté obsahuje sledovani pohybu odecitanim od referenc-
niho snimku. Poté nasleduje shlukovani (clusterizace) pixeli snimku a nalezeni dominantni
barvy pro porovnéni s tabulkou. Podle vyhodnoceni je detektor schopen signalizovat nékolik
urovni alarmu. Vyhodnoceni provazi detekce koute, kterou zde nebudu rozebirat.

Jako vyhoda je uvedeno pouziti DFCLT, kterou je mozno jednoduse pretrénovat podle
prostfedi, osvétleni a pouzité kamery. Z toho vyplyva, ze jedna DFCL tabulka by nemeéla
byt pouzita v rozdilném prostredi ¢i dokonce s jingm technickym vybavenim.

Celkové zhodnoceni metody neni zcela jednoznacné, protoze méteni, kterd jsou shrnuta
v tabulkach, uvadi stupné nebezpecnosti.

Efficient visual fire detection applied for video retrieval [10]

Autori Paulo Vinicius Koerich Borges, Joceli Mayer, Ebroul Izquierd. Tato implementace
se zameéruje jako predchozi na barevnou informaci, ndhodné zmény ohranicenych oblasti a
jejich ndhodnost a hrubost. VSechny informace nakonec zpracovava Bayesovsky klasifikator.

Proces zpracovani je zapocat eliminaci barevnych pixeli, které nemaji barvu ohné. Ba-
revné zpracovani je pouze v prostoru RGB. Pro zvysSeni pfesnosti bylo vyuzito rovnic, které
zohlednuji i mnozstvi jasu v obraze pomoci poméru jednotlivych kanald spojenych s em-
pirickymi hornimi a dolnimi hranicemi. Tim vznikne maska obrazu, ktera dvojici hodnot
true/false koresponduje s pixely v obraze. Na zakladé této masky jsou vytvofeny a ohra-
niceny spojité oblasti, které obsahuji podezielé barvy. Nasleduje paralelni zpracovani, pri
kterém jsou nalezené oblasti vyhodnoceny na zménu tvaru a velikosti oblasti, odchylku
hranice, sikmost hranice a hrubost hranice. Vsechny tyto vyhodnocené parametry jsou jako
vstup Bayesova klasifikatoru, ktery vyhodnoti podminky a oznaéi u jednotlivych oblasti,
zda jsou ohném nebo ne.

5 DFCLT - dominant flame color lookup table



Vysledky méfeni uvadi 0.9% nevygenerovanych alarmt a 0.4% falesnych alarmad.

Fire detection using statistical color model in video sequences [1]

Autori Turgay Celik , Hasan Demirel, Huseyin Ozkaramanli, Mustafa Uyguroglu. Metoda
se silné zaméruje na barevny model v kombinaci s detekci pohybu.

Implementace realizuje detekci pohybu pomoci natrénovaného modelu. To se mutze jevit
jako omezeni metody na jeden typ nauceného prostieni. Autori uvadi, Ze model je schopny
samostatné aktualizace v pripadé vzniku trvalejSich zmén. Druhou podstatnou ¢asti je
barevny model pro rozhodovani, zda barva pixelu je podezfeld na vyskyt ohné nebo ne.
Vytvoreny statisticky model pracuje s barevnym modelem RGB. Model je vytvofen na
zakladé velkého mnozstvi dat. Vysledkem je 5 porovnévacich rovnic, které reflektuji i jas
pixelu pfes pomérné vyhodnoceni jednotlivych kandli mezi sebou. Vysledna detekce je
spojeni vysledkt sledovani zmén pohybu a oznacenych ohiniovych pixeli.

Uspésnost metody je 98,89%. Chyba je zptisobovana nahlymi zménami osvétleni a ne-
linearitou snimani zapti¢inéné kamerou.
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Kapitola 3
Pocitacove vidéni

Tato kapitola strucné uvadi pfedevsim pojmy a metody pocitacového vidéni, které jsou
vyuzity pfi navrhu detektoru v kapitole 4 nebo jsou zpracovavany v pracich, z nichz tato
prace cerpala.

3.1 Barevné prostory

Barevné prostory definuji barvy pfi zpracovani ve vypocetni technice. Existuje mnoho mo-
del!, které reflektuji jednoduchost pouziti ¢ vlastnosti lidského oka. Modely, které byly
pouzity v této praci, jsou nasledujici

RGB

Toto je nejrozsirenéjsi a nejznaméjsi reprezentace barevného prostoru. Prostor je rozdélen na
t¥i slozky? (R — ervend, G — zelen4, B — modra). Tyto slozky obvykle nabyvaji hodnot 0-255
pii reprezentaci jedné slozky osmi bity. Hovofime-li o vyzafovacim zafizeni (napf. monitor),
je vysledna barva ziskana aditivnim skladanim. Dale tohoto modelu vychazi rovnice, které
zajistuji prevod do ostatnich barevnych modelt.

HSV

Je velmi rozsifenym modelem. Sklada se ze tif slozek3: H — odstin, S — saturace, V — jas.
Jeho vyhodou je oddéleni jasové slozky od barevného ténu. Zjednodusuje praci pri separaci
barvy urc¢itého odstinu nebo separaci barvy urcité svétlosti. Rovnice, kterymi je tento model
ziskan z modelu RGB jsou nasledujici.

"http://www.couleur.org/index.php?page=transformations
2Red, Green, Blue.
3Hue, Saturation, Value.
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nedefinovan, jestlize max = min
60° x #jnm +0°, jestlize max =rag>b
J— o —b [e} . v o
h=460°x —9—— +360°, jestlize mar=rag<b (3.1)
o b— o : iy _
60° X ——— +120°, jestlize max =g
(60° X —T—9— 4 240°, jestlize mazx =b
0, jestlize maz =0
§ = mar—min __ 1 min iinak (32)
mazx =1~ maz> JNA
v = max (3.3)

Sedoténovy model

Tento model neni pfimo modelem barevnym. Obsahuje pouze odstiny Sedé, coz nam dava
paletu od ¢erné po bilou. Je odvozen z modelu RGB empirickym vztahem, ktery reflektuje
vlastnosti lidského oka a jeho zvysenou citlivost na rozpoznani zelené barvy a nizsi citlivost
na barvu modrou. Vyhoda modelu je v ispofe mista v pripadé, ze neni nutné uchovavat
barevnou informaci.

Viray = 0.3 % R+ 0.59 % G +0.11 % B (34)

3.2 Detekce pohybu

Algoritmt pro detekci pohybu existuje mnoho. Pro ucely detekce ohné nam postaci jedno-
duché metody, o kterych pojednava napiiklad [3]. Jedné se o metodu odecitani vyhodnoco-
vanych snimkut od referenéniho snimku neboli metodu odecitani pozadi. Referen¢ni snimek
je aktualizovan, aby bylo mozné zaznamenat pohyb a zaroven nebylo vyhodnoceni ovlivnéno
zménou osvétleni (stfidani dne a noci). Ode¢itani probiha po jednotlivych pixelech.

3.3 Filtrace obrazu

P1i zpracovani videosignalu musime pocitat s tim, ze videozaznamy budou obsahovat nad-
bytecné informace jako je Sum. Ten je nezadouci pfi jakékoliv praci v podobé diferencovani
snimkd a je vhodné ho co jen vyraznéji redukovat. Mezi zndmou metodu patii aplikace
medianového filtru. Vice informaci o pouziti vhodnych filtra pfi detekci pohybu mizeme
nalézt v praci [3]. Tato operace vSak sebou nenese pouze vyhody. Z obrazu se ndim mohou
vytratit sledované informace jako jsou naptiklad nahlé zmény v malém tseku obrazu, které
se vlivem filtrace zredukuji nebo tplné ztrati. Proto je nezbytné pfed pouzitim dobie zvazit
dopad na postup prace.

3.4 Dilatace a eroze

Dilatace i eroze patfi mezi morfologické operace nad obrazem. Morfologické operace jsou
nelinearni funkce, které se provadi nad Sedoténovym nebo ernobilym?* obrazem. Funkce

*Cernobily obraz je také nazyvan binarni a mize byt reprezentovan jako smés 0 a 1, kde 0 udava cerny
pixel a 1 bily pixel.
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dilatace prochéazi zdrojovy obraz po jednotlivych pixelech a do vystupniho obrazu se prenasi
nejvyssi nalezend hodnota ze zvoleného okoli. Velikost okoli je libovolna v praxi se pouziva
napfiklad velikost okoli 3x3. Dilatace je ¢asto pouzivana po operaci eroze, kterd naopak
do vysledného obrazu pfendasi nejnizsi nalezenou hodnotu. To zptisobi odstranéni Sumu
v podobné osamocenych pixeld. Nazorna ukazka je na obrazku 3.1 a 3.2

DILATATION f PLLATATION

Obrazek 3.1: Ukazka vysledku operace dilatace. Pfevzato z [3].

Obrazek 3.2: Ukazka vysledku operace eroze. Pfevzato z [3].

3.5 Diskrétni Fourierova transformace

Fourierova transformace slouzi k vyjadreni signalu pomoci harmonickych funkci sinus a
cosinus. Prvni algoritmy pro vypocty mély kvadratickou slozitost a nebyly vhodné pro
aplikace pracujici v redlném &ase. Postupem ¢asu byl vytvoien algoritmus®, ktery vyrazné
zjednodusil vypocet a umoznil nasazeni do realtimovych systémt. Jednorozmérnad DFT je
definovana nasledujicim vztahem

N—-1
Xp=Y ape” ®E" | =0,... N1 (3.5)
n=0

Nyquistuv teorém pojednava o minimélni hodnoté vzorkovaci frekvence, kterd musi byt
minimalné dvojnasobkem sledovaného signalu. V pfipadé detekce ohné ve videu je tfeba
tuto podminku splnit ve formé minimalniho poc¢tu snimki za sekundu ve zpracovavaném
videu. Jak uvadi zdroje, ohen kmita v rozmezi 1-10Hz. Po aplikaci tohoto pravidla je tedy
nutné pro zajisténi spravné funkcénosti zpracovavat videozaznamy s minimalni hodnotou 20
snimki za sekundu.

SFFT - Fast Fourier Transform
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Kapitola 4

Navrh

Cilem je sestrojeni detektoru na zakladé zndmych charakteristik ohné. Mezi né patii jeho
barva, pohyb a frekvence jeho pohybu. Myslenkou je vyhnout se metodam, které obsahuji
algoritmy, vyzadujici trénovani, pred vlastnim nasazenim. Vysledky tspésnosti vyhodnoco-
vani navrzeného detektoru budou dale shrnuty v kapitole 6.

4.1 Prehled

Detektor musi obsahovat ¢asti, které budou schopny sledovat a vyhodnocovat nasledujici
charakteristiky ohné.

Barva

Barva je velmi dulezitym prvkem pro rozpoznani ohné. Ve vétsiné popisovanych praci v ¢asti
2.5 je extrakce a vyhodnoceni barevné informace klicovym prvkem spravné funkénosti. Proto
tento krok bude jako prvni a umozni eliminovat prevaznou ¢ast irelevantnich informaci
v obraze. V rozebiranych pracich je uvedeno nékolik empirickych vztahti, podle kterych je
mozné rozhodnout, zda vybrany pixel je nebo neni podeziely na barvu ohné. Vyhodnoceni
bude probihat v barevnych modelech RBG a HVS na zakladé existujicich rovnic. Pravidla
jsou vsak pro standardni ohen a tedy nepocitaji s hofenim chemikalii, které mohou zménit
barvu plamenti. Pokud by se tak stalo, plameny by byly odfiltrovany barevnym zpracovanim
a k detekci by nemohlo dojit.

Pohyb

Ohen neni staticka zalezitost. Protoze je zpracovavano video, je nezbytné sledovat zménu
oblasti. To zajisti eliminaci nepohyblivych predmétt, které vsak maji barvy podezielé na
vyskyt ohné. Problém se vyskytne v ptfipadé, Zze kamera neni statickd a nepohyblivé pred-
méty budou vykazovat pohyb a naopak pohyb nemusi byt odhalen. Pohyb ohné je nastésti
neusporadany a riziko nenalezeni pohybu plament je miniméalni.

Frekvence

Frekvence je podstatnym ukazatelem, zda oblast nalezend pomoci vyse uvedenych technik,
muze byt opravdu ohném. Oblasti je tedy nutné vhodné sledovat a v pribéhu casu vy-
hodnocovat fluktuaci intenzity. Pokud bude splnéno kritérium, muzeme sledovanou oblast
oznaclit za oblast s vyskytujicim se ohném.
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4.2 Predpokladany postup vyhodnoceni

Detektor bude zpracovavat snimek po snimku a uklddat nezbytné informace o oblastech a
vyhodnocovat podezielé chovani. Pokud chovani ve sledovanych ¢astech splni sadu podmi-
nek, oblast se oznadci za ohen.

Prvnim stupném zpracovani, bude separace podezielych pixeli, které maji barvy ohné.
Tim se oddéli nadbytecnd informace v obraze. A vznikne nam maska, kterd bude korespon-
dovat s misty podezielymi na pfritomnost ohné. Z masky je nutné extrahovat jednotlivé
oblasti (nejlépe obdélnikové ohraniceni). Tyto oblasti se nadale vyhodnoti na pFitomnost
pohybu. Pfedpokladame, ze plameny ohné, ktery chceme detekovat, jsou v neustalém po-
hybu. Oblasti, které nebudou vykazovat pohyb, mohou byt vyfazeny ze zpracovani. Tyto
oblasti budou tvar a velikost. Pro sledovani frekvenéni slozky ohné bude obraz rozdélen
do sité vzajemné se prekryvajicich ¢tvercl, ve kterych bude sledovana intenzita jasu. Na
zékladé zmén této intenzity bude probihat vyhodnoceni s cilem uréit dominantni frekvenci
zmén a na zakladé této informace dodatecné rozhodnout, zda oblast obsahuje ohen. Na-
sledné se provede priinik samostatné nalezenych oblasti a oblasti z obrazové sité, které
splni vyhodnocovaci kritéria. Samostatné oblasti, které budou obsahovat pozitivni oblasti
z obrazové sité, budou zachovany. Pro vyhlazeni vystupu detektoru a eliminaci skokovych
mylnych nebo vynechanych detekci bude vystup predchazejicich stupni zpracovavat sledo-
vaé podezielych oblasti (tracker). Ten zajisti oznaceni a aproximaci mista kde byly nalezeny
podezielé oblasti.

4.3 Detektor

Barevné zpracovani

Prvnim stupném zpracovani snimku bude vytvoreni masky, kterd bude oznacCovat pixely
s barvou plament. Vstupem bude jeden snimek z videa a vystupem matice oznacujici po-
dezielé pixely. Pro implementaci budou pouzity tfi rozhodovaci modely. Jejich vhodnost a
presnost bude vyhodnocena v ¢asti testovani.

Prvni bude statisticky barevny model, ktery je uveden v préci [1] a pracuje pouze s ba-
revnym modelem RGB. Rovnice obsahuji jednoducha pravidla jako je minimélni hodnota
¢ervené slozky a vzajemny vztah jednotlivych barevnjch kanali. Slozitéjsi ¢asti jsou rov-
nice, které byly ziskany zpracovanim nékolika miliont pixelt, jak uvadi zdroj. Rovnice
reflektuji hodnotu jasu, kterou barevny model RGB pfimo neobsahuje. Vytvofeni masky
bude mozné dvojim zptsobem. Prvni bude jednoduché porovnani pixeli a jejich ohodnoceni
podle rovnic. Druhym zptsob bude ¢astecné realizovat myslenku uvedenou v praci, ze které
jsou rovnice Cerpany. Kazdy pixel bude kromé vyhodnoceni barevnosti také vyhodnocen na
zmeénu oproti pfedchozimu snimku.

R(z,y) > Rimean (4.1)
1 K

Rean = ? Z R(J?“ yz) (42)
=1

R(z,y) > G(z,y) > B(z,y) (4.3)
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0.25 < G(x,y)/(R(x,y) + 1) < 0.65
0.05 < B(z,y)/(R(z,y) + 1) < 0.45 (4.4)
0.20 < B(z,4)/(G(z,y) + 1) < 0.60

Druhym model vychazi ze dvou rovnic uvedenych v préaci [6] a jedné experimentalné
vytvorené. Pracuje s RGB i HSV barevnym prostorem. Model RGB je pouzit pro zjisténi
poméru jednotlivych kanalt barev. Druhé rovnice udava pomér cervené barvy a posledni
rovnice ur¢uje minimalni hranici hodnoty souctu intensity a saturace barvy. Tento model

ez

R(z,y) > G(z,y) > B(z,y) (4.5)
S(z,y) > (255 — R(z,y) * Sr/Rr) (4.6)
S(z,y) + V(z,y) > 350 (4.7)

Tteti barevny model je pfevzat z prace [6]. Pracuje nad barevnymi prostory RGB a
HSV. Obsahuje tfi pravidla, podle kterych jsou klasifikovany barvy ohné.

R(z,y) > Rr (4.8)
R(z,y) > G(z,y) > B(z,y) (4.9)
S(z,y) > (255 — R(x,y) * St /Rr) (4.10)

Jak je z rovnic ndzorné vidét, vétSina modelt obsahuje podobné podminky.

Separace podezielych oblasti

Plameny ohné mizeme pokladat za spojité. Jejich lokalizace tedy znamena nalezeni spo-
jitych ploch, které maji specifické barvy ohné. Jako vstup bude vhodné pouzit masku zis-
kanou barevnym zpracovanim. Nalezneme ohraniceni téchto oblasti, které bude potieba
nadéale sledovat a vzadjemné porovnavat v casové ose. Idedlni ptfipad je znazornén na ob-
razku 4.1. Bohuzel tohoto vysledku tézko dosdhneme. Jak je vidét, i lampicka a sténa maji
stejnou paletu barev jak plameny samotné.

Protoze maska nemusi byt spojita a muze obsahovat osamocené pixely, bude na misté
vyuzit morfologickych operaci eroze a dilatace. Tim budou odstranény osamocené pixely a
zaroven zaplnény drobné diry v masce.

Detektor pohybu

Detektor musi zpracovavat kazdy snimek a byt schopny uréit mnozstvi pohybu (zmén)
v daném vytezu. Zjisténé mnozstvi zmén nazvéme pohybovym momentem, ktery bude uda-
vat rozsahlost zmén ve sledované oblasti. Bude vhodné realizovat detektor, ktery si bude
uchovavat referen¢ni snimek. Tento referen¢ni snimek bude aktualizovan vahovym pfici-
tanim nové prichozich snimki. To zajisti postupnou aktualizaci a zaroven historii. Aby
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Obrazek 4.1: Vlevo je idealni maska s vyznacenim oblasti, kterd byla ru¢né upravena.
Vpravo je originalni snimek.

byl detektor odolny na zménu osvétleni, bude si udrzovat informaci o praimérné hodnoté
vSech kanaltu referen¢niho snimku, které muze porovnavat s prumérnou hodnotou ziskanou
ze snimku, ktery je vyhodnocovan. Vyuziti detektoru pohybu vSak nese nevyhodu. Jelikoz
jsou odecitany snimky od referenc¢niho, ktery je postupné aktualizovan, bude se pohybovat
vSe jakmile se posune kamera a tim cely snimany obraz. Situaci vystihuje obrazek 4.2 dvou
diferen¢nich snimki.

PR B '.r,-: o
oy et P e LR TR
Samat PR v Y WK

Obrazek 4.2: Vlevo je diferenc¢ni snimek, kde je nazorné vidét pouze pohybujici se plameny.
Vpravo je snimek, ktery vznikl pii pohybu kamery.

Vyhodnoceni oblasti

Vsechny nalezené oblasti musi byt analyzovany. Informace by mély obsahovat mnozstvi
ohriovych pixeli, celkovou hodnotu jasu, zjisténé mnozstvi pohybu (zmén) a smérodatnou
odchylku téchto zmén. Na zakladé téchto informaci se vytvori historie pro nasledné vyhod-
nocovani.

Sledovani segmenti obrazu

Chceme-li sledovat pulzovani ohné, je potieba obraz zpracovavat po pevné danych oblastech.
Kazda oblast bude mit konstantni velikost. Oblasti se budou vzajemné prekryvat a budou
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tvorit sif, kterd bude rozdélovat snimek. Tim bude docileno toho, Ze kazdou diléi oblast
bude mozné v Case sledovat a vyhodnocovat pulzovani intenzity. Historii takového sledovéani
je mozné zobrazit obrazkem 4.3. I pfes jeho zvétseni jsou vidét pomyslné linky (fadky), které
odpovidaji jedné oblasti. Jejich délka (pocet sloupcil) je pak zminovand historie.

Obrazek 4.3: Zvétseny obrazek mozné reprezentace vyvoje historie intenzit oblasti.

Tato ¢ast bude velmi nachylna na pohyb kamery.

Sledovaé podezielych oblasti

Tento sledovac, jinak oznacen taky jako sledovac¢ ohné, bude vystupnim stupném celého de-
tektoru. Jeho tikolem bude shromazdovat informace o detekcich, které budou zaloZeny na
vystupech pfedchozich bloki. Tyto diléi detekce budou v ¢ase vzajemné spojovany (klico-
vany) v piipadé existujici navaznosti, aby mohlo dojit k celkovému vyhodnoceni, zda je
mozné oznacit oblast za ohen. Vytvoreni navaznosti mezi oblastmi v posloupnosti snimkt
bude na zadkladé procentudlniho prekryvu s historii. Plameny se mohou pohybovat a je
tedy zadouci, aby byly vyhodnocovany jako jedna oblast. llustrac¢ni obrazek 4.4 znazornuje
myslenku pfesunu (kmitu) plamene v sekvenci snimki.

@% =

Obrazek 4.4: Ilustracni obrazek pohybu plamene se zvyraznénou detekci podezielé oblasti
v kazdém snimku.

Pienos informaci mezi bloky

Oblasti se budou prenaset v podobé obdélnikovych oblasti. Uchovavana informace musi byt
jejich pozice a rozméry. Dalsi informace potfebné pro vyhodnocovani je priumérna inten-
zita, mnoZstvi naméreného pohybu, smérodatnd odchylka jednotlivych pixeli od priméru
a dominantni frekvence zjisténa pomoci Fourierovy transformace.

4.4 Vyhodnocovaci proces

Obraz bude rozdélen do dvou tGrovni vyhodnocovanych oblasti (velké a malé oblasti). Prvni
urovni budou malé oblasti. Ty budou slouzit predevsim pro sledovani zmén intenzit a jejich
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vyhodnoceni v ¢ase. Druhé troven bude tvofena bud vétsimi oblastmi s pevné danou veli-
kosti, nebo oblastmi, které se ziskaji z oblasti nalezenych v masce ohiiovych pixeli. Tyto
vetsi oblasti, af uz se jednd o oblasti s pevné danou velikosti a nebo oblasti vytvorené
z masky, budou vyhodnocovany na trovenl pohybu a smérodatnou odchylku. Vyhodnoceni
vSak bude provadéno pouze pro pixely, které maji podezielou barvu. Smérodatna odchylka
bude v pripadé vyskytu plament vykazovat vyssi hodnoty neZ v pfipadé vyskytu jednoba-
revné skvrny (napf. barevna sténa). Divod je takovy, Zze plameny pii pulzovéni a pohybu
rychle méni barevné odstiny a jednotlivé pixely se budou od primérné hodnoty lisit. U kon-
stantné barevné plochy budou jednotlivé pixely blizké priimérné hodnoté a hodnota bude

nizsi. Nasledujici obrazek 4.5 ukazuje dvé moznosti logiky vyhodnoceni podle volby tvorby
velkych oblasti.

Vstupni snimek Vstupni snimek

1 1

Predzpracovani

Pfedzpracovani Barevny obraz
(zmenseni, pfev_od (zmenseni, pfevod
do odstint Sedi) Sedot{)novy obraz do odstinu Sedi)

Barevny obraz

v Sedotonovy obraz

- UloZeni Sedoténového 4
Vytvoreni masky :
ohriovych barev snimku do Sant & . .
pohybového detektoru UloZeni $edoténového
snimku do
pohybového detektoru

4

Nalezeni kontur a Ziskani hodnot i v v
vytvoreni oblasti malych oblasti
4 v Ziskani hodnot | Maska | vytyofeni masky | Maska|  ziskani hodnot
i malych oblasti [ ohAovych barev "1 velkych oblasti
4 Naplnéni
sledovace
Ziskani hodnot segmentl a Naplnéni
velkych oblasti vyhodnoceni sledpgvaéle
segmentl a
vyhodnoceni

Vyhodnoceni

Vyhodnoceni
informaci

informaci

Nalezeni prekryvu P
vyhovujicich Nalezeni [_)rekwvu
oblasti vyhovujicich
oblasti
Vlozeni i
nebezpecnych Vlozeni
oblasti do nebezpecénych
sledovace ohné oblasti do
i sledovace ohné
Ziskani| Ziskani oblasti s
nebezpecnych . S
o ohném a jejich
oblasti a jejich .
o vykresleni
vykresleni

Obrazek 4.5: Diagram vlevo znézornuje princip zpracovani pii ziskavani velkych oblasti
z masky ohnovych barev. Diagram vpravo nastifiuje postup vyhodnoceni v piipadé pouziti
konstantné velkych ploch, které jsou vyhodnocovany.
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Kapitola 5

Implementace

V této kapitole je popsédna implementace navrzenych casti detektoru a popis pouzitych
knihoven.

5.1 Pouzité knihovny a programovaci jazyk

Program je psany v jazyce C++ s vyuzitim IDE Microsoft Visual Studio 2008, které po-
skytuje dobré a jednoduché zdzemi pro ladéni programu, zjistovani vykonu a vypodcetni
narocnosti psanych funkci.

Jelikoz se jedna o grafickou aplikaci, je vyuzito knihovny OpenCV 2.1, ktera je popu-
larni a hojné vyuzivana pii tvorbé aplikaci zaméfenych na zpracovani obrazu. Tato knihovna
obsahuje stovky praktickych funkci a tfid, které jsou optimalizovany a poskytuji co nejvy-
8§81 vykon. Implementuje naptiklad rozhrani a funkce pro praci s video soubory, jednodu-
ché zpracovani a zobrazovani snimki a poskytuje praktickou strukturu cv::Mat, ktera je
vhodnéa pro ukladani obrazovych dat i dat, které jsou pouzivany pro vypocet.

Pro zvyseni vykonu na viceprocesorovych systémech je vyuzito OpenMP, které piinasi
moznost vicevlaknového zpracovani v mistech, kde jsou provadény vypocty nad maticemi
s riznorodymi operacemi a vyhodnocovanim. Pokud pfi prekladu neni OpenMP dostupné,
kéd je prelozen standardnim zptsobem ve formé aplikace pro jeden procesor a neni nutny
zésah do kédu. Pfi programovani je vSak nutnd pozornost pti préci se sdilenim tseki paméti.

5.2 Popis oblasti

Pro popis oblasti jsou vytvoreny dvé struktury. Prvni (Area) je pro pfenos a ulozeni obec-
nych informaci o oblastech. Obsahuje soufadnice s rozméry oblasti a dale informace které
jsou vyuzivany pro statistické vyhodnocovani. Druha (AreaState) je pro ulozeni oblasti ve
tfidé FireTracker jelikoz obsahuje informace, které jsou nezbytné pro spravnou funkénost
této tfidy a jiz neobsahuje ostatni dodatecné informace.

5.3 Tridy
MotionDetector

Triida zpracovava jednotlivé snimky a poskytuje informace o uréenych oblastech. Mezi né
patii mnozstvi zjisténého pohybu s odchylkou zmén, primérné intenzita a jeji standardni

20



odchylka od pruméru a pocet pixeld, které jsou podezielé na barvu ohné.

Po inicializaci je objektu pfidavan kazdy snimek pomoci addFrame (), ten je pokazdé
ulozen do vnitini pameéti. Referen¢ni snimek je aktualizovan predchozim vlozenym, ktery
se nachazi v interni paméti, a az poté se na jeho misto zkopiruje novy. Z toho vyplyva, ze
parametr metody addFrame (), ktery urcuje vahu pri¢itaného snimku, ovlivituje predchozi
snimek.

Jak bylo feceno, hlavni funkci této tfidy je vypocet informaci o oblastech. Tato funkcio-
nalita je poskytnuta metodou computeAreaInformation Masked() a computeAreaInformation().
Obé metody maji obdobnou funkénost, pouze prvni uvedend zahrnuje do vyhodnoceni pi-
xely, které odpovidaji zadané masce.

Pomoci metody createFireMask Color() je implementovana tvorba masky podle po-
dezfelych pixelt na barvu ohné, kterd zohlednuje zmeénu jednotlivych pixeld snimku od
referen¢niho. Tato myslenka byla popséana v 4.3.

Segment Analyzer

Podle zadané vstupni mapy oblasti sleduje jednotlivé segmenty obrazu.

Inicializace probiha pomoci metody init(), kterd obsahuje jeden parametr urcujici
hloubku historie. Poté je nezbytné vlozit schéma kontrolovanych oblasti pomoci funkce
insertScheme (). Objekt si vytvori paméfovou strukturu nezbytnou pro ukladani zpraco-
vavanych informaci. Mapa segmenti s vypocitanymi informacemi se vklada pomoci metody
step(), které je predan vektor oblasti popsanych strukturou Area.

Klic¢ovou tlohou je udrzovani historie vyvoje intenzit jednotlivych oblasti. Tuto histo-
rii objekt vraci pomoci metody getIntensity() do struktury cv::Mat, ktera je soucasti
OpenCV.

FireTracker

Ma za tkol vyhodnocovat mnozstvi podezielych oblasti, spojovat je vzajemné mezi jednot-
livymi snimky a podle jednoduchych pravidel urc¢ovat, zda oblast spliiuje podminky a mtze
byt oznacena za oher.

Inicializace probihé pomoci metody init (), ktera pfebird parametr nastavujici hloubku
historie. Kazdy krok vysledkl je vkladan pomoci metody insertState(). Obdobné jako
SegmentAnalyzer piebira vektor oblasti ulozenych ve struktufe Area. Tyto oblasti jsou
jednotlivé zpracovavany tak, Ze se hleda prekryv s jiz existujicimi oblastmi, které objekt
obsahuje a v pripadé pozitivniho ndalezu pritadi porovnavanou oblast ke korespondujici
oblasti v historii. Nejdilezit€jsi je pak funkce getAreas (). Ta vraci oblasti z historie, které
byly vlozeny nékolikrat po sobé v ¢asovém useku tfetiny historie.

5.4 Funkce

Nékteré funkce bylo praktické implementovat samostatné.

K rozdéleni obrazu na jednotlivé segmenty slouzi createSegments0OL (). Podle zadanych
parametri (rozméry obrazu a pozadovana délka hrany segmentu) vytvoii mnozinu oblasti
popsanych strukturou Area, kterd je ulozena do vektoru. Navratova hodnota odpovida
poctu sloupch.

Tvorbu masky podle barvy pixelt provadi funkce createFireColorMaskBGR() ,
createFireColorMask() a createFireColorMaskBGRS(). Ty realizuji vybér pixelt podle
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Area FireTracker
I x% ::E + FireTracker()
M iz o + init(dh : int)
+v2 : int + insertState(areas : std::vector< Area >&)
+ )s/izé Cint + getAreas(areas : std::vector< Area >&)

+ firePixelCount : int

+ motionMoment : double
+ motionSpread : double
+ intensity : double

SegmentAnalyzer

+ intensitySpread : double + SegmentAnalyzer()
+ intensityFreq : double + init(hD : int)
+ fregAmpP2 : double + insertScheme(scheme : std::vector< Area >&)

+ setPictureRef(pic : cv::Mat&)
+ step(areas : std::vector< Area >&)
+ getintensity(intensity : cv::Mat&)

MotionDetector

+ referenceFrame : cv::Mat

+ referenceFrameColor : cv::Mat

+ lastFrame : cv::Mat

+ lastFrameColor : cv::Mat

+ getReferenceFrame() : cv::Mat&

+ getLastFrame() : cv::Mat&

+ addFrame(src : const cv::Mat&, sw : double)

+ getAreaMotionMoment(a : const Area, mask : const cv::Mat&, motionT : int) : double
+ computeArealnformation(areas : std::vector< Area >&, mask : const cv::Mat&)

+ computeArealnformation_Masked(areas : std::vector< Area >&, mask : const cv::Mat&)
+ createFireMask_Color(mask : cv::Mat&, RGBTh : cv::Scalar&)

Obrézek 5.1: Diagram t¥id.

principtt uvedenych v ¢asti 4.3. VSechny tii funkce také jako jeden z parametri prebiraji
strukturu cv: :Scalar, ze které ¢tou ulozenou priimérnou hodnotu kanélu éervené barvy a
nasledné tuto hodnotu i aktualizuji.

Prace s oblastmi je realizovana pomoci funkci findAreas(), joinOverlapAreas(),
divideAreas(), removeWithoutSegment () a computeDominantFrequency (). Prvni z uve-
denych nalezne ohraniceni z vektoru kontur, ktery je vracen funkci OpenCV pro nalezeni
kontur v obraze. Ignorovany jsou oblasti, jejichz plocha nepokryva zadané minimum. Druhé
funkce zajistuje spojeni oblasti, které se pfekryvaji. Internd vypocita prekryv oblasti vzhle-
dem k oblasti s mensi plochou, a pokud je tento prekryv vétsi nez zadand hodnota, slouci
tyto oblasti do jedné. Tteti funkce divideAreas() je pro zajisténi maximalni velikosti
jednotlivych oblasti v predané mnoziné. Uplatnéni je popsano v kapitole 6. Pfedposledni
funkce je dulezita pro vytvoreni priniku vysledku. Ze dvou vektort oblasti poneché v prv-
nim vektoru pouze ty, jez jsou piekryty alespon ¢aste¢né jednou oblasti z vektoru druhého.
Nejdtilezitéjsi z vyjmenované pétice je computeDominantFrequency (), kterd z vystupu me-
tody getIntensity() tfidy SegmentAnalyzer extrahuje informaci o dominantni frekvenci
zmény intenzity a uloZi ji do korespondujiciho vektoru oblasti.

5.5 Postup vyhodnoceni

Aplikace po spusténi otevie zdroj video souboru. Pokud jsou rozméry videa prili§ velké,
bude se zpracovavat s polovicéni velikosti. Podle této informace jsou vytvoreny segmenty
pro zpracovani diléich ¢asti obrazu. Pokud je zapnuto vyhleddvani ohtiovych oblasti podle
konstantné velkych segmenti, jsou vytvoreny i ty. Dale jsou provedeny inicializace a za¢ind
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samotné zpracovani jednotlivych snimkt. Po nacteni snimki je v pfipadé potieby prove-
deno jeho zmenseni na poloviéni velikost. Z barevného snimku je vytvofena maska, kterd
oznacuje podezielé pixely. Barevny snimek je nadale preveden do odstint Sedi a vlozen
do pohybového detektoru. Nésledujici ¢ast se lisi v ptripadé, zda hleddme velké oblasti na
zékladé barevné masky. Pokud chceme velké oblasti nalézt pomoci masky, upravime ji funk-
cemi eroze a dilatace, abychom odstranili osamocené pixely a vyplnili drobné nespojitosti.
Na takto upravenou masku pouzijeme funkci OpenCV, ktera vrati vektor kontur nalezenych
oblasti. Z nich jsou pomoci funkce findAreas, nalezena ohraniceni spojitych oblasti. Mize
se vSak stat, ze oblast bude prilis velikda z divodu presvétleni a odrazt. Z toho dtvodu
je pouzita funkce divideAreas, ktera rozdéli rozsahlé oblasti do mensich. O nevyhodach
velkych spojitych oblasti je pojednano v kapitole 6.

Nyni prichazi faze vypoctu vlastnosti sledovanych oblasti. Hodnoty do struktury Area
vyplni pohybovy detektor pomoci metody computeArealnformation Masked (pro malé i
velké oblasti). Stav malych oblasti je nyni mozné predat analyzatoru oblasti, ktery do
historie ulozi stav intenzit a metodou getIntensity ziskat historii intenzit zpét. Pomocna
funkce computeDominantFrequency vypocita a doplni hodnoty, které urcuji dominantni
frekvenci a velikost s jakou se intenzita oblasti méni.

Nasleduje vyhodnoceni vSech oblasti. Malé oblasti jsou vyhodnoceny na existenci do-
minantni frekvence v rozsahu 1-10Hz, minimalni hodnoty mnoZstvi pohybu a prumérné
odchylky pohybu jednotlivych pixeld. Velké oblasti jsou vyhodnocovany pouze v ramci
hodnot mnozstvi pohybu a priumérné odchylky zmén jednotlivych pixelt. Timto vzniknou
nejpravdépodobnéjsi oblasti na vyskyt ohné. Informace jednotlivych mnozin oblasti je nutné
sloucit. To provede funkce removeWithoutSegment, kterd nam z velkjch oblasti eliminuje
ty, které nemaji prekryv s zddnou malou oblasti.

Velké oblasti jsou nyni pfedany komponenté na sledovani ohné. Ta oblasti zpracuje tak,
ze prifadi korespondujici oblasti z predchozich krokt k sobé a aktualizuje svou historii. Ve
vysledku je podstatnd mnozina oblasti, kterou komponenta vrati pomoci metody getAreas.
Ta vraci oblasti, které byly vlozeny vicekrat, a nejedné se o jednorazovou detekci, ktera je
pokladana za chybu vyhodnocovaciho procesu. Vraceny vektor oblasti tedy obsahuje mista
s detekovanym ohném. Ty je mozné oznacit ve zpracovavaném videu.
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Kapitola 6

Nastaveni parametru aplikace a
testovani

Tato kapitola se zabyva vysledky, které byly dosazeny pii testovani navrzeného detektoru.
Také je zde uveden rozbor pripadi, ve kterych detektor selhava.

6.1 Nastaveni aplikace

I pfes snahu vytvorit aplikaci nezavislou na predchozim uceni, je potfeba urcit hranice pro
rozhodovani, které se tykd minimalniho pohybu v urcenych oblastech. Pro tento tcel bylo
analyzovano nékolik ¢asti videi s ohném a bez ohné. Z hodnot, jakych dosahovali jednotlivé
sledované vlastnosti, byl vypocitan primeér a zohlednéna odchylka z ¢ehoz vysla nésledujici
nastaveni. Ktera jsou rozdilna pro segmenty malé, segmenty velké a oblasti ziskané z masky
ohniovych barev.

Miniméalni hodnoty malych segmentti jsou nésledujici

e intensitySpread > 7.2

e motionMoment > 6.47

e motionMoment/motionSpread > 1.5

e firePixelCount > délka hrany segmentu!
Miniméalni hodnoty velkych segmentd jsou nasledujici

e intensitySpread > 1.2

e motionMoment > (.74

e motionMoment/motionSpread > 1.2

e firePixelCount > délka hrany segmentu?
Minimalni hodnoty velkych oblasti ziskanych z masky

e intensitySpread > 9

Ly aplikaci #define SEGMENT_SIZE 16.
2V aplikaci #define SEGMENT_SIZE_BIG 32.
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e motionMoment > 8

Ostatni hodnoty jsou ignorovany, protoze oblast je vytvorena na zakladé masky a tedy
obsahuje pixely podezielé na ohen.

Dalsi nastaveni je délka historie jednotlivych ¢asti, které se staraji o zpracovani a vy-
hodnoceni. Jako optimélni byla zvolena jedna sekunda® u sledovace ohné a dvé sekundy
u sledovace segmentti. Tato nastaveni ovliviiuji prodlevu pfed oznacenim oblasti, kterd ob-
sahuje ohen.

6.2 Vzorova videa

Jak bylo na zacatku prace zminéno, detektory musi pocitat s mnoha vlivy, které jsou za-
pri¢inéné snimacim zarizenim. Pfi testovani bylo k dispozici nékolik videi, kterd bychom
mohli v zakladu rozdélit nasledovné.

Venkovni prostory — kde je ohen naptiklad v lese, pozary domu a podobné. Tyto vi-
dea pak nadale lze rozlisit podle pusobeni vétru, protoze to mize znac¢né ztizit podminky
detekce. I v pfipadé dostatecné snimaci kapacity kamery muze byt pohyb plamentl témér
skokovy. Uvazime-li nasazeni detektoru ve spolupraci s pfenosem po siti a levnéjSim snima-
cim zafizenim, nemusi se detektoru dostavat dostatecného mnozstvi snimkt, aby byly tyto
skokové pohyby co nejvice aproximovany.

Vnitfni prostory - oheini vyskytujici se v mistnostech ¢i jinych uzavienych prostorech.
Tyto videa maji vyhodu eliminace povétrnostnich podminek. To vSak nezarucuje hladky
prubéh plament pozaru, protoze pfi velmi Zivém ohni, ktery zachvati obrovskou plochu a
stava se nekontrolovatelnym, miize byt obraz znehodnocen mnozstvim koute. Dalsim ztize-
nym parametrem je odraz. Jelikoz je ohen svételny zdroj, jsou predméty v jeho blizkosti
osvétleny a prebiraji jeho odstiny. Tim se do procesu zpracovani dostavaji stény a dalsich
predméty, které jsou timto osvétleni ovlivnény.

Obé skupiny videi obsahuji dalsi vlastnosti, podle kterych lze urcovat kritéria detekce.
Na obrazku 6.1 je ptiklad ohné, ktery je velmi zivy, ale jeho detekce je ztiZzena absenci
dostatec¢né viditelnosti plamentd. Samotny ohen je mozné s jistotou detekovat az o nékolik
desitek sekund pozdéji, kdy plameny za¢nou vlivem rozsahlosti pozaru pronikat pres husty
kouf a je mozné je zaznamenat.

Vzorova videa byla nalezena na internetu a z dtvodu uniformity byly pouzity dva
zdroje*. To zajistilo dvé mnoziny obdobné kvalitnich videi pro testovani.

6.3 Vykon

Visledna aplikace byla testovana PC s nasledujici konfiguraci: CPU Intel Core 2 Duo®
2.13GHz, 4 GB RAM, Windows Vista 64bit. Pouzit byl druhy barevny model, ktery dosa-
hoval nejlepsich vysledkt pfi zpracovani.

31 sekunda odpovida hodnoté FPS

1Zdroje: www.ultimatechase.com - Stock Footage and Storm Video Production Services; www.fire.gov -
National Institute of Standards and Technology

5Pteklad s OpenMP byl pro dvou-procesorovy systém.
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Obrazek 6.1: Vlevo jsou plameny ohné skryty mnozstvim koute. Vpravo pronikaji ven.

Vzhledem k mnozstvi pouzitych funkci z repertoaru OpenCV je vykon velmi uspokojivy
pro videa do velikosti 400 x 400 a lze je zpracovavat v redlném case. Méfeni rychlosti
zpracovani probihalo na dvou videich, z nichz jedno bylo pfevadéno na polovicni velikost
z diivodu rozmért. Prvni video mé rozméry 360 x 288 a druhé 720 x 480 (360 x 240 po
internim pfevodu). Vykon s OpenMP byl mirné vyssi. Nizky nartst vykonu je ale zapfi¢inén
pouzitim mnoha vysoce naroénych funkci, které zajistuje knihovna OpenCV. Knihovna
nebyla preloZena s podporou paralelniho zpracovani.

e Pramérné zpracovani snimku prvniho (mensiho) videa s vyuzitim OpenMP — 15,12ms.
e Priimérné zpracovani snimku prvniho videa bez OpenMP — 14,11ms.

e Pramérné zpracovani snimku druhého videa s vyuzitim OpenMP — 21,37ms.

e Priumérné zpracovani snimku druhého videa bez OpenMP — 21,04ms.

Jak je vidét, nardst vykonu tedy neni pfilis razantni. V pripadé mensiho videa, u kte-
rého nebylo tfeba prevadét velikost obrazu, je procentuédlni nartst uspokojivy okolo 7%.
U rozmérnéjsiho videa hovofime pouze zhruba o 1,5%.

6.4 Porovnani barevnych modeli

Jak bylo v ndvrhu zminéno, aplikace obsahuje t¥i metody pro separaci barev. Pro nazornou
ukazku byly vybrany dva snimky na obrazku 6.2, na kterych byla vytofena maska. Vysledky
jsou uvedeny na obrazcich nize s patficnym komentéafem.

Ptvodni ocekavani bylo, Zze prvni model, bude dosahovat sdm o sobé velmi dobrych
vysledkti. Bohuzel i pfes dobré separacni vlastnosti a iisporu vypocetniho ¢asu, protoze ne-
musel byt provadén prevod do jiného barevného modelu, se ukazalo, ze pro nékteré situace
neni zcela vhodny. Jak je vidét na obrazku 6.3, zahrnuje oblohu a velkou ¢ast ploch, které
obsahuji pouze odraz. Jak ukazuji konkrétni ukazky, oblasti, které bychom méli pokladat
barvou za klicové, naprosto ignoruje. To je dan za univerzalitu modelu. Vynechanim piepa-
lenych mist ulehCuje zpracovani, protoze pii nasazeni ve venkovnim prostiedi muze obraz
obsahovat velké mnozstvi jasnych odlesktt od slunce a v mnoha ptipadech i celou oblohu
jak je prikladu vidét.
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Obrézek 6.3: Pouziti prvni metody na vzorovych snimcich.

Druhy model, ktery je vytvoren z prevzatych podminek a pfidava jednu experimentalni
dosahuje obdobnych vysledki jako model prvni. Na obrazku 6.4 je vidét, Ze separuje pre-
palené oblasti (tedy i oblohu), ale zachovava vice barev, které se opravdu shoduji s oblasti
ohné v obrazku hoticiho stromu.

Tieti model, jehoz vysledek je mozné sledovat na obrazku 6.5, se jevi jako nevhodny.
Zahrnuje velké mnozstvi oblasti, které je tfeba analyzovat. To v této implementaci znamena,
ze v pripadé vyskytu prudkych ¢i chaotickych pohybti muze zptisobovat zvysené mnozstvi
falesnych detekci.

6.5 Varianty detekce

Vysledky a testy jsou provedeny s druhym barevnym modelem, protoze rozdil vyslednych
detekci oproti modelu prvnimu je minimalni a tfeti model byl pro pouziti zavrzen. Jelikoz je
vyuzito principu sledovani intenzit malych oblasti, jsou uvadéné testy prioritné provadény
na videich, kterd byla zaznamenana nepohyblivou kamerou.
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Obrazek 6.4: Pouziti druhé metody na vzorovych snimcich.

Obrazek 6.5: Pouziti tfeti metody na vzorovych snimcich.

Ohen

Jak z ndvrhu a implementace vyplyva, detekce vyzaduje nékolikasekundovy béh videa, diky
kterému se naplni historie, ze kterych jsou provadény analyzy. To vSak bohuzel neznamen4,
ze plameny ohné jsou detekovany okamzité. Kvili sledovani pulzovani musi byt plameny ve
stejné oblasti urcity ¢as. Korektni vyhodnoceni je uvedeno na obrazku 6.6. Vidét mizeme
vytvofenou masku, ze které byly odvozeny velké oblasti (modré obdélniky). Malé segmenty
obrazu (zelené ¢tverce) jsou vyhodnoceny na podezielé chovani v ¢asové oblasti.

Nalezeni velkych oblasti z masky

Obrazek 6.6 také ukazuje, ze modré obdélniky byly zdmérné vytvofeny rozdélenim jednoho
vétsiho. PTi porovnani masky a velkych oblasti, které prosli kontrolou, je jasné vidét, zZe
délba velkych ploch je na misté. Vice situaci znazornuje nasledujici obrazek 6.7, kde je
vidét mnozstvi detekci pulzujicich oblasti, ale velkd oblast, kterd spliiuje podminky zmén
je opravdu pouze uprostied. Osvicend sténa je tedy z vétsi c¢asti v detekci eliminovana,
coz je pozadovand vlastnost detektoru. Malé oblasti nemusime povazovat za chybu, protoze
oblasti opravdu splnuji podminky. Pti sledovani bychom pozorovali pulzovani intenzity jasu
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Obrazek 6.6: Korektni detekce - nahofe maska ohnovych barev. Uprostfed vykresleni inter-
nich zpracovavanych oblasti. Dole korektni vystup.
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Obrazek 6.7: Nalezeni oblasti v masce - vykresleni internich oblasti, kde je viditelna tc¢innost
segmentace a ponechani pouze stiedni ¢asti.

na frekvenci horiciho ohné, ktery tento odraz zpusobuje.

Pouziti pevné danych velkych oblasti

Obrazek 6.8 zobrazuje stejnou scénu jak je na obrazku 6.6. Pfi vyhodnoceni jsou vSak pou-
vypocitavaji vlastnosti vSech oblasti v obraze. Jsou pripady, kdy tento pristup zlepsi de-
tekci malych plament. Jak je vSak na obrazku vidét, pristup zptisobuje zna¢nou segmentaci
celkové plochy ohné, protoze ne vzdy jsou v jednotlivych ¢astech splnény podminky. Pro
dalsi testovani bylo prioritné vyuzivano detekce oblasti z masky ohiiovych barev.

Tvorba masky

Problém pri detekci nastava v pfipadé intenzivniho ohné. Zde selhdvaji barevné modely,
které eliminuji pfepalena mista. Timto se z ucelenych plamenti stdva vysoce segmentovand
oblast, u které je detekce ztizena. PTi vypoctu intensity s pouzitim maskovani nastavaji
rapidni zmény a mezery. Situace na obrazku 6.9 je takovym piipadem. Je vidét, Ze pro
lidské oko ucelena plocha ohné se vlivem zhorSené kvality masky stavd mnozinou oblasti,
z nichz nékteré jsou pfilis malé a nejsou dale zpracovavany. Dalsi piipad zobrazeny na
obrazku 6.10 znazortiuje nezachyceny ohen, z diivodu §patné masky. Zde je vidét, ze detektor
zaznamenal vyhledavané zmény intenzit v oblasti, kde se opravdu ohen naléza. Ale nebyly
nalezeny zadné relevantni velké oblasti, které by oznacovali podezielé misto vyskytu ohné.

Efekt rozmazani

Jsou-li oblasti, které obsahuji ohen pfesvétleny nebo vlivem kamery rozmazany, je detekce
ztizena az znemoznéna. Obrazek 6.11 odpovida takovému pripadu. MiZeme si povSimnout,
Ze oblasti neobsahuji vyrazné zmény sousednich pixelti a oblasti jsou velké plochy pribuzné
barvy, kterd pri Sedoténovém zpracovani nebude vykazovat vysokou hodnotu zmén. To
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Obrazek 6.8: Pevné dana velikost oblasti - vlevo vykresleni oblasti, kde je nazorna segmen-
tace ucelené oblasti ohné. Vpravo vystup detektoru s roztrousenou detekci.
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Obrazek 6.9: Tvorba masky - vlevo zobrazeni masky, ktera je velmi ¢lenita. Vpravo vykres-
leni internich zpracovavanych oblasti.

Obrazek 6.10: Tvorba masky - vlevo vykresleni masky. Vpravo zpracovavané oblasti, které
obsahuji pouze malé segmenty.
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Obréazek 6.11: Efekt rozmazani - detekované oblasti, které neobsahuji zddnou velkou oblast
z dtivodd malych zmén.

zpusobi nesplnéni podminek a vyfazeni oblasti ze zpracovani. Z toho vyplyva, Ze je nevhodné
pouzivat pro predzpracovani filtry, které obrazy vyhlazuji.

Maly ohen

Detekce pochopitelné také zavisi na velikosti ohné. Obrazek 6.12 zobrazuje pfipad, kdy je
zjisténa pritomnost hledanych zmén intenzit, ale velké oblasti nebyly z divodu rozméru
detekovany nebo byly odstranény, kvili nedostateénym zménam. Pokud by tato chyba byla
fatalni, bylo by nezbytné zmensit minimalni velikost hledanych oblasti.

Odolnost a falesné detekce

V ptipadé zdroje videa z nepohyblivé kamery detektor ignoruje stacionarni objekty, které
maji barvu ohné. Toho je pochopitelné dosazeno pouzitim pohybové detekce. Vice nas tedy
zajimaji pohybujici se oblasti. Obrazek 6.13 ukazuje scénu, u které je nezbytné sméfovat
pozornost na prochazejici poradatele v oranzovych vestach. Oba se pohybuji smérem do-
prava. U vzdélenéjsiho poradatele je vidét, Ze jedna mala oblast prosla sérii kontrol, ale
nekoresponduje s zadnou existujici velkou oblasti. Toto je opét ocekavané a zadané cho-
vani. Oranzové vesty maji témér konstantni barvu po celé jejich plose a jsou eliminovany
z disledku nedostacujici hodnoty primérné odchylky.

Obrazek 6.14 ukazuje, ze detekce ohné je v urcitych pripadech mozna i za silnych po-
vétrnostnich podminek. Zde jsou plameny i s koufem po celou dobu hofeni unaseny vétrem
vpravo, ale i pfes tuto skutecnost bylo rozpoznano kmitani intenzity maljch oblasti a zména
oblasti velkych.

Problém nastava v pripadé existence chaotického pohybu. Obrazek 6.15 a 6.16 zobra-
zuji pripad, kdy do scény vchazi hasici. Jejich obleceni neni zcela eliminovano barevnym
rozpoznanim coz je jasné vidét na korespondujici masce obrazku 6.15. Prvni obrazek zachy-
cuje pripad, kdy hasi¢i vykazuji miniméalni pohyb a velké oblasti byly eliminovany z dtivodu
nizké hodnoty pohybu v celé oblasti. Posléze je vSak vidét, Ze detektor oznacil vétsi mnozstvi
malych oblasti a oblast velkou nékolikrat po sobé a to se projevilo i na celkovém vystupu
detektoru. Z toho vyplyva, ze frekvencéni analyza oblasti neni zcela dostac¢ujici.
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Obrazek 6.12: Maly ohen - nahofe nalezené oblasti, které neobsahuji zadnou korespondujici
velkou oblast. Dole originalni snimek.

Obrazek 6.13: Vlevo maska, kde je vidét oznaceni vest. Vpravo vykresleni internich zpraco-
vavanych oblasti, kde je jedna skokova detekce malé oblasti, kterda vsak nezpusobi falesnou
detekci na vystupu.
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Obréazek 6.14: Vlevo vykresleni internich zpracovavanych oblasti. Vpravo korektni vystup i
za nepriznivych povétrnostnich podminek.

Obrazek 6.15: Vlevo maska, které zachycuje i obleceni. Vpravo vykresleni internich malych
oblasti, které bez korespondujici velké oblasti neprodukuji detekci.
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Obrézek 6.16: Spatna detekce -Vlevo zpracovavané oblasti, které jiz zahrnuji i velkou oblast.
Vpravo vystup obsahujici faleSnou detekci.

6.6 Uspésnost

Detektor byl otestovan v popsané konfiguraci na nékterych videich, které je mozné nalézt
na prilozeném DVD. Nebyl proveden test na vSech z dtivodi rozporuplnosti pozadovaného
vysledku. Bylo nezbytné rozhodnout jakym zptsobem videa vyhodnocovat, protoze néktera
videa obsahuji mnoho stfihti a nebo jsou zaznamenana pohyblivou kamerou. Videa, ktera
obsahovala velky pohyb kamery nebyly do testii zahrnuty, protoze jejich vysledky by byly
naprosto zcestné. Jak z principu navrhu vychézi, detektor potiebuje vyhodnocovat oblasti,
které jsou fixné dané a prudky pohyb kamery tento pristup zcela narusi. Vysledky detekce
by tedy byly nahodné.

Problém se vyskytuje u rozhodnuti, kdy ohen povazovat za dostateény. Malé plaminky
jsou z diivodii popsanych v predchozi ¢asti nedetekovatelné. Je také nutné zohlednit potiebu
detektoru naplnit prislusné paméti pro vyhodnoceni v ¢ase. Proto se bude méfeni odvijet
vzdy dvé sekundy® po zacatku relevantni ¢asti videa nebo stiihu mezi scénami.

Analyzované scény dohromady obsahovaly 25860 snimkt. Z toho 19950 snimki obsa-
hovalo ohen a tedy zbyvajicich 5910 snimkt bylo bez ohné. Detektor na vystupu korektné
oznacil aproximovand mista vyskytu ohné u 15575 snimkid. Na 236 snimcich bez ohné byly
vyznaceny oblasti, které byly detekovany jako oheni, coz je chybna detekce.

detekované snimky ohné 15575
100% = 100% = 78.07 6.1
celkovy pocet snimk® ohné * % 19950 * % % (61)
detekované snimky bez ohné 236
celkovy potet snimki bez ohmé 0070 = Fg1g * 100%0 = 3:99%  (6.2)
spravné detekované snimky 15575 + (5910 — 236)

* 100% =

100% = 82.19 6.3
celkovy pocet snimkil 25360 * 100% % (6.3)

Z jednoduchého vypoctu 6.1 a 6.2 tedy vychézi, ze detektor detekoval 78.07% ohné a
chybné detekce se vztahovala na 3.99% snimkii, ve kterych se ohen nevyskytoval. Z celko-
vého po¢tu vyhodnocenych snimki podle rovnice 6.3 je presnost detekce 82.18% .V porov-
nani s metodami, které byly uvedeny v kapitole 2, je tento vysledek neuspokojivy. Nejde

SNastavena hloubka paméti pro sledovani pulzovani intenzit oblasti odpovid4 dvou sekunddm zaznamu.
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vSak provést objektivni srovnani bez stejnych sad shodné anotovanych videi. Snizené pies-
nost je také dani za univerzalnost detektoru.

6.7 MozZnosti prizpusobeni

I kdyz je detektor navrzen a nastaven jako univerzalni. Je mozné zmeénit jeho nastaveni
na piisnéjsi nebo mirnéjsi zplisoby vyhodnocovani. To znamend, ze v piipadé sledovani
videozaznamu, kde je nezbytné detekovat veskeré podezielé chovani se mohou parametry
zvolnit ¢imz se vsak zvysi i procento falesnych detekci. Opacna varianta prinasi moznost
zprisnéni podminek a tim sniZeni poctu detekci s moznosti rizika chybéjicich detekci.
Moznost jednoduché nahrady funkce, ktera klasifikuje jednotlivé pixely a vytvari masku
ohnovych barev, dovoluje prizptsobit detektor na vyhledavani pozart s nestandardni bar-
vou plameni. Je vSak nezbytné mit statisticky model barev, ktery je mozné vlozit do funkci.
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Kapitola 7
Zaver

Po dohodé s vedoucim prace bylo rozhodnuto, Ze prace bude zaméfena pouze na detekci
ohneé. Detekce koufe byla kviili rozdilngm technikdm pfistupu vynechana. Soucésti zadani
bylo nastudovani existujicich feseni. Prace byla rozdélena na dvé hlavni ¢asti. Prvni cast
obsahuje vytahy z vybranych praci. V druhé casti je pozornost vénovana navrhu a im-
plementaci jednoduchého detektoru. Nasleduje testovani a identifikace hlavnich problému
vCetné navrhu jejich moznych feseni.

Vlastni detektor je zaloZen na zndmych vlastnostech ohné jako je pohyb, frekvence pul-
zovani a barva. Byl navrzen s myslenkou na vytvoreni obecného detektoru a vyhnuti se tré-
novacim procestim, prizpusobujicim detektor na konkrétni prostiedi. Nezbytné bylo pouze
stanovit vhodné parametry. Postup vyhodnoceni koncepéné vychazi z klasifikatoru, ktery
produkuje vystup na zékladé vyhodnoceni spojenim vystupt nékolika slabych klasifikatort,
které zpracovavaji rtizné vlastnosti vzorku. Implementace je zamétfena na piehlednost kédu
s moznosti jednoduchych tprav.

Hlavni nevyhodou pouzité metody jsou obcas se vyskytujici chybné detekce, které byly
v kapitole vénované testovani detailnéji rozebrany. Pro jednotlivé druhy chyb byl proveden
rozbor a pripadné navrzena moznd TeSeni. PFi testovani bylo také zjisténo, Ze Uispésnost
pouzitych metod detekce barev je silné problematickéd. Nékteré barevné modely produkuji
velké mnozstvi faleSnych detekci nebo naopak nedetekuji urcité zabarveni plament. Slabym
clankem metod zalozenych na casové zavislosti a statistickém vyhodnoceni plochy je, ze
vyzaduji minimalni velikosti ohné.

Budouci vyvoj pro zlepseni presnosti detekce by mohl obsahovat zlepseni stavajicich
barevnych modelt nebo jejich iplnou ndhradu za trénovany model. Stejné tak vyhodnoceni
segmentl a oblasti by mohlo byt provadéno naptiklad Bayesovskym klasifikdtorem jako je
tomu v praci [10]. Prostor se naskyta i pro pridani dalsiho vyhodnocovaciho procesu, ktery
by za cenu snizeni vykonu zmensil mnozstvi falesnych detekci.
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Dodatek A

Vysledky detekci

Obrazek A.l: Detekce ve videu, které bylo pofizeno jak soucast experimentu sledovani
hofeni suchého stromu.
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16 seconds

Obrézek A.2: Detekce ve videu ze studie pozaru zavinéného suchym stromkem.

1’!I'

28 seconds

Obrazek A.3: Detekce ve videu ze studie pozaru zavinéného suchym stromkem. V pokrocilé
fazi.
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Obrazek A.4: Detekce ve videu, kde pozar vznikl vznicenim pohovky (napi. nedopalek
cigarety).

Obrazek A.5: Detekce ve videu, kde rozsahly ohen pronikd dvermi.
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Obrézek A.6: Detekce ve videu, které zachycuje hofici stromek viditelny pres oteviené dvefe.

Obrazek A.7: Detekce ve videu, které zachycuje hotici stromek viditelny pres oteviené dvere.
Pokrocilé stadium.
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Obrazek A.8: Detekce pri zpracovani vystupu vice kamer.

Obrazek A.9: Detekce pii zpracovani vystupu vice kamer. Za piitomnosti hasi¢t.
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Obrézek A.10: Detekce ve videu hoficiho auta.

_UltimateChase.com

}

Obrazek A.11: Detekce ve videu fizeného podpalu lesa.
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Obrazek A.12: Detekce ve videu pokrocilého stadia hoteni lesa.

UltimateChase.com

Obréazek A.13: Detekce ve videu, které z dalky zachycuje lesni pozar.
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Dodatek B

Ovladani

Aplikace se spousti s jednim parametrem, kterym je cesta ke zdrojovému souboru videa.
firedetection.exe , ,nazev videosouboru‘‘

Zpracovavany jsou klavesy

r, R — spusti béh videa od zacatku

s, S — posune video o jednu sekundu vpted (lze drzet jako pretaceni)
p, P — pozastavi zpracovani

q, Q — ukondi zpracovani

— — zvysi prodlevu zpracovani mezi jednotlivymi snimky (projevi se zpomalenim béhu vi-

dea)

+ — snizi prodlevu zpracovani mezi jednotlivymi snimky (pokud to rychlost zpracovéani
dovoli, projevi se zrychlenim béhu videa)
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Dodatek C

Obsah CD

Dokumentace

e doc/xhavel25.pdf — soubor obsahujici dokumentaci

e doc/dp_tex.zip — zdrojové kédy pro WITEX s obrazky
Zdrojové kédy aplikace

e app/src — adresai obsahuje projekt aplikace pro Visual Studio 2008
Knihovny

e 1lib — adresaf obsahuje knihovny pouzité v aplikaci
Videa

e movies — adresdf obsahuje puvodni verze videi, které byly pouzity (z divodu
nadmérné velikosti nebyly pfiloZzeny nekomprimované a upravené verze)

Studijni texty

e text — adresar obsahuje kopie texti, ze kterych prace cerpala
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