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Systémy vyuzivajlice metddy pocitacového videnia sa stéle viac uplatiuji v Glohéach z
oblasti bezpecnosti, napr. automaticka vizualna identifikdcia oséb, automatické vizuéalne
systémy pre zvysovanie bezpecnosti automobilovej preméavky a pod. Taktiez mézu byt
automatické vizualne systémy Uspesne pouzité pri monitorovani mimoriadnych udalosti,
napr. poziaru v lesnych porastoch.

V Specialnych pripadoch, ako napr. vo velkych vyrobnych halach, je taktiez vhodné pre
zistenie pritomnosti dymu a ohna pouzit vizualne metdédy automatickej detekcie. Z pohladu
pocitatového videnia je dana uloha Specialny pripad detekcie objektov na zaklade farby,
pohybu a detekcie pozadia.

Analyzujte doteraz publikované metddy pre vizudlnu detekciu dynamicky sa meniacich
objektov v obraze z kamery. SUstredte sa predovsetkym na metddy detekcie s pouzitim
informécie o farbe a vytvorenie modelu pohybu.

Navrhnite metddy detekcie objektov vo videu, ktoré mézu byt vyuzité pre danu aplikaciu.
Tieto metédy implementujte s pouZitim kniznice OpenCV tak, aby vyhodnotenie bolo mozné
skoro v redlnom &ase. Ako zdroj signalu pouzite video z bezpe¢nostnych kamier.
Experimentalne overte navrhnuté metédy z pohladu Uspesnosti detekcie ako i z pohladu
¢asovej narocnosti vypoctu. Pri ndvrhu i vyhodnocovani predpokladajte mozné zmeny
svetelnych podmienok, pohyb rudivych objektov a pod. Vysledky vyhodnotte porovnanim s
doteraz znamymi a publikovanymi metédami detekcie, ako je napr. detekcia s pouzitim
Statistického modelu farby.

g Vytlacit obojstranne na jeden list papiera

2 150-200 slov (1200-1700 znakov), ktoré opisuju vyskumny problém v kontexte sti¢asného stavu vratane
motivacie a smerov rieSenia
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Hlavny ciel tejto prace je automaticky detegovat ohern a dym vo videu, s vyuZzitim metéd
pocitacového videnia, implementovanych v redlnom case pomocou kniznice OpenCV.
Vysledné rieSenie musi byt aplikovatelné v existujucich bezpeénostnych kamerovych
systémoch, ¢o v konecnom dosledku znamena pri pouziti beznych priemyselnych alebo
domacich kamier. Nutnou podmienkou rieSenia je pouZitie statickej kamery. Z pohladu
pocitacového videnia a spracovania obrazu sa jedna o problém detekcie dynamicky
meniaceho sa objektu na zdklade jeho farby a pohybu. V praci st analyzované metody
detekcie pozadia, ktoré pri pouZiti statickej kamery efektivne segmentuju dynamické objekty
vo video-sekvenciach. Dalej st analyzované metddy detekcie farby, spolu s teoretickym
zakladom o vnimani farby, pomocou ktorych je mozné bliZsie urcit podozrivé oblasti v

uz segmentovanych objektoch. Nasledne uvedené metddy detekcie pohybu, ktoré podozrivé
oblasti d'alej analyzuja a definitivne prehlasuju za ohen, pripadne dym. Existujtice rieSenia

v oblasti detekcie ohria a dymu st rovnako sticastou analyzy, po ktorej je predstaveny
postup navrhovaného rieSenia. Podstatnou c¢astou prace je navrhnutd detekcia pohybu ohra
z pohl'adu jedného bodu zdujmu a nasledne z pohl'adu zhluku vektorov. Vysledné metddy
detekcie pohybu je mozné pouzit samostatne pri detegovani odlisne sfarbenych plameniov

ohna alebo pri pouziti ¢ierno-bielych kamier.
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The main aim of this thesis is to automatically detect fire and smoke in video, using
computer vision methods, implemented in real-time with aid of the OpenCV library.
Proposed solution must be applicable in existing security systems, meaning with the use of
regular industrial or personal video cameras. Necessary solution precondition is that the
camera is static. Given a computer vision and image processing point of view, stated
problem corresponds to detection of dynamically changing object, based on his color and
moving features. Background detection methods are analyzed in this work. While static
cameras are utilized, these methods provide effective segmentation of dynamic objects in a
video sequence. Additional analyzed methods are based on color detection, along with
theoretical fundamentals about color and machine color perception. With help of these
methods, candidate fire-like regions of segmented objects are determined. Motion detection
methods are introduced as well, which further analyze these candidate regions and
eventually declare the region as fire or possibly smoke. Existing approaches in this field are
also part of analysis, following the proposed solution strategy. Important part of this work
consists of two motion detection approaches, first based on one local feature point and
second based on motion vectors cluster. Resulting detection methods can be used

individually to detect unusually colored flames or flames in monochromatic video.
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1 Uvod

Hlavnou motivaciou vizudlnej detekcia ohrfia a dymu metédami pocitacového videnia je
zavaznost nastatia takejto situdcie, prakticky v ktorejkol'vek oblasti ndsho sveta. Katastroficke
scenare, ktoré tento Zivel so sebou casto prinasa, privoldvaju pozornost kazdého z nas.
Vznikaja tak rézne normy a metodiky o bezpecnosti a ochrane zdravia pri praci, ktoré sa
snazia predchadzat vzniknutiu takychto situdcii, no zlyhanie r6znych faktorov, ako napriklad
Iudského, nemozZno nikdy tplne odstranit. Preto st minimalne rovnako potrebné aj metddy

vcasnej a efektivnej detekcie uz vzniknutej situdacie, ¢o je aj predmetom tejto prace.

Naskytuje sa tak moznost vyuzitia vysledkov prace pri ,,online” detekcii vzniknutych situdcii
metddami pocitacového videnia pomocou beZnych bezpecnostnych a monitorovacich kamier,
ktoré uz st instalované v mnohych rizikovych oblastiach. Tento sposob detekcie mozZe byt
v interiéroch doplneny fyzickymi detektormi dymu. V exteriéroch vsak odpada tato
jednoduchd a tcelnd moznost detekcie, a vyuzitie metodd pocitacového videnia moZze v tomto
pripade predstavovat najjednoduchsi a zaroven najefektivnejsi sposob (¢i uz z pohladu
udrzby, alebo z pohladu ndkladov). Na rozsiahlu plochu, ktort pokryje jedna kamera, by bolo
v urcitych pripadoch Tahko potrebné instalovat aj niekolko stoviek tradi¢nych poziarnych

detektorov.

Rovnako sa eSte naskytuje moznost vyuZitia , off-line” detekcie. Prikladom moze byt potreba
roznych spravodajskych televiznych stanic rafinovat vyhladdvanie v Kkatastrofickych

archivnych zaberov podla vyskytu ohnia alebo dymu v zabere [2].

Potrebu vyuzitia metdd pocitacového videnia eSte umocnuje fakt existencie funkcnych
kamerovo-monitorovanych oblasti v redlnom case, ktory bol zdorazneny aj v ¢asopise New
Scientist: , Existuje prilis vela kamier, ale prilis mdlo pdrov oci na ich sledovanie.” [2]. BohuZial,
replikovat I'udsku inteligenciu, ako aj [udské videnie, nie je jednoduché [3]. Z dovodu velkych
vyziev, kladenych na spracovanie obrazu, ako aj celkovii komunitu pocitacového videnia, nie
je v sucasnosti mozné vlastnit plne spolahlivy systém na detekciu ohna bez pritomnosti
ludského faktora, ktory eliminuje najvacsi problém stucasnych rieSeni, ktorym sua plané

poplachy.

V skorsich publikacidch na detekciu ohna sa vSak eSte neuvazovalo o detekcii dymu [3].
Samotny dym sa vSak moze objavit vo vyhlade inStalovanych kamier skor ako ohen a kedze
pohyb dymu je rychlejsi, a rychlejsie zabera vacsiu cast sledovaného priestoru, z pohladu
pocitacového videnia sa moze jednat o minimalne rovnako lukrativny objekt zdujmu--.

Pre dosiahnutie lepsich vysledkov detekcie, st1 v sticasnosti vyuzivané kombindcie beznych

kamier a infracervenych kamier [3]. Cie[om tejto prace vSak je detekcia s pouzitim iba beznych

kamier. Vysledné rieSenie by malo byt aplikovatelné na existujice rieSenia beznych
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kamerovych systémov, zaznamendvajucich viditeIné spektrum elektromagnetického ziarenia,

bez dodatocnych nakladov na hardvér alebo softvér.



2 Analyza problému

Uvazovany problém detekcie ohnia a dymu vo video sekvencidch zasahuje do troch hlavnych
oblasti pocitacového videnia. Prvou analyzovanou v tejto kapitole je detekcia na zdklade
pozadia (angl. background subtraction), ktora je vychodiskovym bodom pre detegovanie
akéhokolvek pohyblivého objektu. Nasledne je priblizena metdda detekcie objektov na
zaklade farebného modelu, ktora predstavuje nendrocny sposob klasifikacie objektov podla
ich farebného spektra. Poslednou uvedenou, rozsiahlejSou oblastou, je detekcia na zaklade

charakteristik pohybu objektu (angl. motion detection).

Metddy detekcie pozadia a pohybu st aplikovateIné na sekvenciu obrazkov, zatial ¢o detekciu

farebného modelu mozno pouZit aj na samostatny obrazok.

2.1 Detekcia na zaklade pozadia

Ako uz bolo spomenuté v ivode kapitoly, vychodiskovym bodom pre ITubovolné pozorovania
pohyblivych objektov vo videu je prave detekcia na zdklade pozadia (angl. background
subtraction) [4]. Video predstavuje sekvenciu snimok (obrazkov), ktoré sa v idedlnych
podmienkach a pri pouziti statickych kamier odliSné iba v pohybujicom sa objekte (teda
popredi skiimanej scény) [12]. Prikladom najjednoduchsieho pristupu detekcie by bolo
uvazovanie o prvej snimke ako o pozadi scény, a pohyblivym objektom (resp. objektami) by
bol rozdiel kazdého bodu nasledujiiceho obrazka a tohto pozadia (Obr. 2.1). Pre eliminovanie
malych zmien a inych nedostatkov je tento rozdiel ¢asto prahovany (angl. thresholded) alebo

zoskupovany pomocou morfologickych operacii.

Obr. 2.1: Modelovy priklad detekcie na zaklade pozadia [5]

V redlnom ponati vSak z doévodu vplyvu zmien osvetlenia scény, alebo vplyvu pomaly
meniacich sa casti pozadia, musi byt model pozadia neustdle adaptovany [4]. Pre dosiahnutie
ziadaného vysledku boli vyvinuté viaceré sofistikovanejSie metody, ktoré uvadzame aj so

strunym priblizenim podla [6]:
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e Zikladné modelovanie pozadia: V tomto pristupe sa uz na rozdiel od vysSie
uvadzaného prikladu vopred neurdi jedna snimka, ktorad reprezentuje pozadie, ale
pozadie je modelované pomocou zdkladnych Statistickych vlastnosti ako priemer,

median, popripade analyzou histogramu v case.

o Statistické modelovanie pozadia: Pozadie je modelované pomocou jedného alebo
viacerych normalovych rozdeleni (angl. Mixture of Gaussians), popripade pomocou

odhadovania pravdepodobnosti bodov pozadia metddou Kernel density estimation.

e ,Fuzzy” modelovanie pozadia: Pozadie je modelované pomocou fuzzy running
average, alebo Type-2 fuzzy mixture of Gaussians. Popredie je ndsledne detegované

vyuzitim Sugeno integral alebo Choquet integral.

e Zhlukovanie pozadia: Modelovanie pozadia je v tomto pripade rieSené znadmymi
algoritmami pre zhlukovanie. Kazdy prichadzajtci bod obrazka (v zmysle sekvencii
snimok) je porovndvany s existujucimi zhlukmi a nasledne vyhodnocovany podla
toho, ¢i je dany zhluk stcastou pozadia. Predpoklada sa, Ze kazdy bod snimky je
sucastou konkrétneho docasného zhluku. Vyuzivany je napriklad K-Means algoritmus
alebo metoda Codebook.

e Modelovanie pozadia neurdnovymi sietami: Jednotlivé body st klasifikované ako
pozadie alebo popredie pomocou neurénovych sieti, trénovanych na urcitom pocte

snimok ,,¢istého” pozadia.

e VInkové modelovanie pozadia: Model pozadia je definovany v docasnej doméne,

vyuzivajuci koeficienty diskrétnej vinkovej transformdcie.

¢ Odhadovanie pozadia: Kazdy bod snimky, ktory sa vyraznejSie odliSuje od jeho
predpokladanej hodnoty je pomocou Kalmanovho, Wienerovho, alebo Tchebychovho filtra

deklarovany ako popredie.

Kazda z uvedenych metéd vyuziva rozdielne pristupy, no rieSi rovnaké ulohy detekcie
pozadia. Medzi tieto ulohy patri inicializdcia pozadia, vytvorenie modelu pozadia,

udrziavanie tohto modelu pozadia a v neposlednom rade detekcia popredia [4].

Na zaver uvadzame citaciu, ktord vychadza z vykonnostnych porovnani v [9] a [10]: ,, Citajtic
danu literataru, moézu byt vyvodené dva hlavné poznatky: (1) Najviac pouzivané pristupy st
tie Statistické, vdiaka ich robustnosti vzhladom na kritické situacie. (2) V suCasnosti su videné

viaceré pokroky v oblasti Statistického pristupu modelovania Mixture of Gaussians ...” [6]

,Detekcia pozadia, je pre mnohé aplikdcie pocitacového videnia rychly, no menej exaktny

spOsob lokalizovania pohyblivych objektov.” [6]
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2.1.1 Problémy detekcie pozadia

Vsetky ulohy detekcie pozadia vo video sekvencidch nardzaji na rdzne vyzvy, s ktorymi sa
kazdy z pristupov detekcie snazi vysporiadat , po svojom”. Ich robustnost je teda priamo
umerna uspesnosti, s akou sa dané pristupy vysporiadaju s existujicimi vyzvami, medzi ktoré
patri podla [6] Sum obrazka, Sum kamery, automatické zaostrovanie kamery, ¢as dna, zmena
umelého osvetlenia, pohybujtce sa objekty pozadia, vlozené objekty do pozadia, uspané
objekty popredia, zobudené objekty popredia, tiene objektov a iné. Z uvedenych vyziev vo

vSeobecnosti vyplyvaju dva hlavné problémy, ktorymi st:

e dynamické pozadia,

e azmeny osvetlenia.

Klasickym prikladom problémovej detekcie st skiimané prostredia, ktoré nie st interiéry
s nemennym umelym osvetlenim. VacSina exteriérovych scén totiZ obsahuje v samotnom
pozadi dynamické objekty, ktoré by boli za beZnych okolnosti vdaka ich priestorovym
a ¢asovym zmenam lahko falosne identifikované ako popredie. Konkrétnym prikladom
dynamického pozadia st listy stromov vo vetre alebo rozvirena hladina vody (Obr. 2.2). Efekt

dynamického pozadia vSak spdsobuje aj casto vidany Sum kamery.

AT
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Obr. 2.2: Lavy stipec obsahuje priklad scény s dynamickym pozadim a pravy stfpec masku
faloSného popredia ziskant Statistickym pristupom detekcie [7]

Zmeny osvetlenia st uz casto pritomné aj v interiéroch aj v exteriéroch, kde najvacsiu ulohu

zohrava zmena c¢asu dnia, ako aj zmena umelého osvetlenia. Zmeny osvetlenia sa velkym
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problémom pre vsetky pristupy detekcie, kedZe dokdzu radikdlne ovplyvnit, resp. zmenit,
kazdy bod sktimanej scény (vzhladom na reflektanéné vlastnosti kazdého z povrchov).
Postupné zmeny osvetlenia (Obr. 2.3) st menej problémové ako napriklad nahla zmena v
podobe vypnutie hlavného zdroja svetla v uzavretej miestnosti. No ako je vidiet na Obr. 2.3, aj

menej problémovy pripad sposobuje rozsiahle falosné detekcie popredia.

Obr. 2.3: Postupne meniace sa osvetlenie od najslabsieho po najsilnejsie (zIava doprava) a vysledna

maska falosného popredia scény ziskana statistickym pristupom detekcie [8]

2.1.2 Zakladné modelovanie pozadia

V tejto Casti sa poktisime podrobnejsie popisat jeden zo zakladnych pristupov k modelovaniu
pozadia pomocou strednej hodnoty $tatistického stboru — medidnu.” Uvedena metoda
predpoklada vyskyt scén s meniacim sa pozadim v case a snaZzi sa teda modelovat pozadie
dynamicky [12]. Princip metddy spociva v aktualizovani intenzity kaZzdého z pixelov pozadia
na zaklade poslednych K snimok videa. Hlavny problém met6dy nastdva v pripade vyskytu
pomaly sa pohybujucich objektov, ktoré st v zavislosti od stanoveného K absorbované do

modelu pozadia. Pre lepSie pochopenie uvadzame popis krokov algoritmu podla [12]:

1. Inicializicia algoritmu prebieha zozbieranim prvych K snimok videa. Pre kazdu
poziciu pixela je v pripade ¢ierno-bieleho obrazka urceny median jeho intenzity na
zéklade vSetkych K snimok. Pri RGB obrazku je median urceny zvlast pre kazdy kanal

pixela. Pixely vysledného modelu pozadia st nasledne tvorené zistenymi medidnmi.

2. Vypocitanie rozdielu medzi dalSou zachytenou snimkou K + 1 a si¢asnym modelom

pozadia.

3. Odstranenie pritomného Sumu pomocou prahovania vypocitaného rozdielu (dalej ako

maska popredia).

4. Upravenie masky popredia pouzitim morfologickych operéacii ako napriklad
morfologické otvorenie a morfologické uzavretie s ohladom na odstranenie neziadanych
artefaktov alebo vyplnenie neidentifikovanych ,dier” popredia. Vyslednd maska

popredia reprezentuje regiony pohyblivého objektu.

* medién je 50 %-ny kvantil, vyjadrujaci funkénti hodnotu v bode 0,5 danej pravdepodobnostnej funkcie
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5. Prepoditanie nového medidanu modelu pozadia na zdklade poslednych K snimok.

Najstarsia snimka uZz nie je zahrnuta do vypoctu.
6. Navrat ku kroku 2.

~Modelovanie pozadia na zdklade filtrovania medidnom je jednoduché na pochopenie a aj

tspesne” aplikované.” [12]. Priklad segmentacie touto metédou je zobrazeny na Obr. 2.1. Piaty
krok algoritmu je vSak napriklad oproti filtrovaniu s pouZzitim priemernej hodnoty paméatovo
aj vypoctovo narocny z dovodu potreby ukladat poslednych K snimok a usporiadat kazdu
postupnost snimok na arovni pixelov. Oproti robustnejsim metédam je vSak stle znatelne

rychlejsi.

2.1.3 Statistické modelovanie pozadia

,Jednoduché t metédy detekcie pozadia majii vyhodu vo vypoctovej rychlosti, ale zlyhavaju
v nekontrolovanych prostrediach.” [19]. Statistické modelovanie pozadia sa snaZi spominané
problémy detekcie, ako zmeny osvetlenia a dynamické pozadia, modelovat adaptivne
pomocou multimodalnych (viacvrcholovych) rozdeleni pocetnosti Statistického stuboru [19],
[20]. Existuje viacero pristupov (algoritmov) k Statistickému modelovaniu; v tejto casti je
popisany reprezentativny z nich, publikovany v [21] autormi Stauffer a Grimson. Tato metdda
pouziva zmes normalovych (Gaussovych) rozdeleni (angl. Mixture of Gaussians) na
modelovanie multimodalneho pozadia sekvencie obrazkov [19]. Kazdému pixelu sekvencie
obrazkov zodpoveda viacero normalovych rozdeleni, reprezentujucich rozmiestnenie
pravdepodobnosti pozorovania urcitej intenzity alebo farby daného pixela. Kazdé rozdelenie
reprezentuje rozmiestnenie jedného povrchu (objektu), ktoré sa vyskytuje, resp. moze
vyskytovat, na danej pozicii obrazka. Predpokladom tohto pristupu je, Ze pozadie sa bude
vyskytovat na danej pozicii castejsie ako popredie a Ze toto pozadie bude mat relativne maly
rozptyl moznych hodnét intenzit, resp. farieb. Tento predpoklad umoziiuje zakomponovat do
modelu pozadia viaceré nekonzistentné povrchy pozadia. Povrch pozadia je reprezentovany
strednou hodnotou normalového rozdelenia a nekonzistencia je reprezentovand rozptylom
normalového rozdelenia, a mo6ze byt sposobena napriklad Sumom kamery, texturou povrchu,

alebo zmenami osvetlenia povrchu.

Kazdy zo spominanych potencionalnych povrchov, vyskytujucich sa v danom bode sekvencie
obrazkov budeme reprezentovat stavom k z mnoziny {1, 2, ..., K} [19]. Celkovy pocet moznych
stavov povrchov K sa zvykne pohybovat v rozmedzi 3 az 7 stavov. Nie vSetky z modelovanych

povrchov vSak reprezentuju pozadie. Istd cast stavov je vymedzend aj pre modelovanie

* v .
Vv sucasnosti

T resp. zakladné metddy
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popredia. Nahodna veli¢ina k, ktora zapricifiuje vyskyt daného stavu k* v éase t =1, 2, ... je
zjednoduSend v podobe parametra wj, oznacovaného aj ako wvdha. Vdha reprezentuje

pravdepodobnost (nezévislt od skuisenosti) P(k) = wy tak, Ze Yx_; wy, = 1.

Nepredpovedatelné spravanie scény v podobe k je nepriamo pozorované hodnotou pixela X
[19]. Hodnota X je podmienena aktudlnym stavom k, a ma ist¢ pravdepodobnostné
rozmiestnenie dané funkciou f(X|k), sposobené spominanou nekonzistenciou povrchu.
Hodnota X je generované ndhodnou veli¢inou X. Dalej popisovany postup algoritmu by sa dal
zovseobecnit ako: ,,RieSenim problému segmentdcie popredia je odhadnut v kazdej vzorke
¢asu t najpravdepodobnejsi stav k na zdklade pozorovani vzorkovanych z ndhodnej veli¢iny

X, spolu s proceduirou vymedzenia stavov popredia od stavov pozadia.” [19].

Vo vseobecnosti moze byt ndhodna veli¢ina X modelovand zmesou viacrozmernych
Gaussovych rozdeleni, kazdé pre jeden stav k (Rov. 2.1). Parametre normalového rozdelenia
stavu k st O, = (py, 0x) a prislusnd kovarianénd matica Y.

Rov. 2.1: N-rozmerné Gaussové rozdelenie [19]

1 1 _
frieX|k, 6) = ———— 02X ER X —p)

(2m)Z| Xkl
Popisovana metdda vSak podstatne zjednodusuje uvedeny model, a predpokladd, Ze rozmery
X st nezavislé, &m je kovarianéna matica zjednodusena na n-rozmerny vektor rozptylov o
a dalej predpokladd, ze rozptyly kazdého rozmeru X st rovnaké. Takéto zjednodusSenie teda
znamena, Ze v pripade troch rozmerov linearneho farebného priestoru RGB ma kazdy kanal
(farba) rovnaké Statistické vlastnosti. Pre linedrne priestory moze byt takato prognoza este
akceptovatelnd, avsak v pripade nelinedrnych priestorov ako HSI je pouZitie tejto metddy

potrebné zvazit (pozri cast 2.2.1 Farba).

Pravdepodobnost hodnoty ubovolného pixela mdze byt nakoniec modelovana ako suma
vSetkych rozdeleni stavov k (kedze stavy povazujeme za disjunkiné), vdhovanych podla
pravdepodobnosti vyskytu stavu P(k) (Rov. 2.2). Parameter ® reprezentuje mnozinu vsetkych

potrebnych parametrov {w; ... wg, 01 ... By}

* v 7 84 . d . ’ 4 . ro.

Podobne ako v [19], pouzivame pre zvySenie prehladnosti nasledovnt formatovaciu notaciu:
znak k kurzivou reprezentuje hodnotu nadhodnej veli¢iny a znak k tuénym pismom reprezentuje
samotnu nahodnt veli¢inu; a teda vzorkovacia udalost k = k.
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Obr. 2.4: Priklad pravdepodobnosti hodnoty pixela fx(X, @) (Rov. 2.2) [19]

Rov. 2.2: Pravdepodobnost hodnoty pixela [19]
K
f (X, @) = > PUO i (XIk, )
k=1

Na Obr. 2.4 je znazorneny prikladny jednorozmerny model pre niektory z pixelov.
Pravdepodobnost fx (X, @) je znazornend v zavislosti od hodnoty X € {0,1, ..., 255}, dalej K=3,
wi = {0.2,0.2,0.6}, , = {80,100,200}, g}, = {20, 5, 10}.

Pocas celého priebehu algoritmu a detegovani popredia st vSetky pouzité parametre z ¢
neustale prepocitavané na zdklade pozorovani X spolu s odhadovanim stavu k na zaklade X.
Odhadovanie stavu k je z nekompletnych pozorovani X vykonavané pomocou EM algoritmu
(angl. Expectation-Maximization). V pripade konkrétneho pozorovania X je prisltchajici stav
k uréeny pomocou Rov. 2.3, ktora vybera taky stav k, pre ktory nadobuda funkcia
podmienenych pravdepodobnosti P(k|X, @), zavisla od X, maximum (pozri Obr. 2.5).

Rov. 2.3: Odhad stavu k na zéklade X [19]
k = argmax P(k|X, ®)
k

= argl:nax wifxe X1k, 0x)

P(k|X, ®) je podmienend pravdepodobnost stavu k pozorovanou hodnotou X na zdklade
bayesovskej tedrie. V pripade vyskytu predtym nepozorovanej hodnoty je vytvoreny novy
stav K + 1, s malou, ale nenulovou pravdepodobnostou wg; a s neurcitym normalovym
rozdelenim s nezndmou strednou hodnotou a nekonecnym rozptylom. Budiice nepozorované
hodnoty (resp. hodnoty, ktoré nie st modelovatelne ani jednym zo stcasnych stavov K) buda
nasledne priradené tomuto stavu K + 1. Podl'a prikladu na Obr. 2.5 by pri pozorovani hodnoty

X =150 bol odhadnuty stav k = 1 (pozri aj Obr. 2.4), avSak prave v takomto pripade bude
pouzity stav K + 1.
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Obr. 2.5: Priklad podmienenych pravdepodobnosti P(k|X, ®), zobrazené ako funkcia premennej X
[19]

Po odhade stavu k je nasledne potrebné rozhodnut, ¢i je dany stav stcastou pozadia, alebo
popredia [19]. Povrch, modelovany stavom k, je vo vSeobecnosti povazovany za pozadie, ak
sa vyskytuje ¢asto (md vysoké w;) a nema prilis velky rozptyl. Toto tvrdenie je konkretizované
Rov. 2.4, ktord urcuje najmensie mozné b, kedy dand suma pravdepodobnosti stavov wy
dosahuje hodnotu vadsiu ako stanovena pravdepodobnost T. Kltucové v tejto rovnici vsak je,
Ze scitavané stavy k st usporiadané od najvacSieho po najmensi na zaklade vztahu wy/oy.
Takto usporiadané stavy k =1, 2, ..., B st povazZované za stavy pozadi a zvySné stavy za
vysledné popredie.
Rov. 2.4: Vymedzenie stavov k, reprezentujicich pozadie [19]

b
B = argmin Za)k >T
b
k=1

2.2 Detekcia na zaklade farebného modelu

,Detekcia farby bola jednou z prvych technik detekcie, pouZitej pri vizualnej detekcii ohna,
a stale je vyuzivana v takmer kazdej metdde detekcie. Vacsina pristupov zaloZenych na farbe
pouziva farebny priestor RGB, niekedy v kombindcii s priestorom HSI/HSV. Hlavnym
dovodom pre pouzitie RGB je fakt, Ze takmer kazda kamera viditelného spektra ma senzory
detegujice video vo formate RGB ...” [3]. Esencidlnym principom detekcie na zdklade
farebného modelu je isty sposob klasifikacie bodov (pixelov) skiimaného obrazka [11]. VacSina

prac zameranych na detekciu ohnla vyuziva klasifikaciu na zdklade pravidiel (angl. rule-based).

Atributmi, na zdklade ktorych je klasifikdcia vykondvand, st prave parametre reprezentacie
kazdého bodu obrazku v podobe istého farebného priestoru. Tento obrazok moze, no nemusi
byt v kontexte video sekvencie. Pod detekciou na zdklade farebného modelu moézeme
uvazovat aj detekcie v cierno-bielych obrdzkoch, kedZe sa stile jednd o isty spdsob

reprezentacie bodov obrazka, no v tomto pripade iba pomocou jediného atribttu, resp. kandla.

10
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Z tohto doévodu mozno vyuzit detekciu na zdklade farebného modelu aj pri detekcii dymu,
ktory nedisponuje Specifickymi ,farebnymi” charakteristikami ako oheni, no je moZné
sledovat isté vlastnosti pixelov dymu aj na zaklade jeho reprezentacie v konkrétnom farebnom

modely.

V nasledujucich castiach blizsie pribliZime pojem farby a farebnych priestorov z pohladu
pocitacového videnia. Poznatky o farbe ako takej a rovnako aj poznatky o reprezentdcii
videnia fudmi aj informacnymi technoldgiami st dolezité nielen pri akejkolvek detekcii

objektov, ale aj pri akejkol'vek tlohe pocitacového videnia vo vSeobecnosti.

2.2.1 Farba

Existuja dva pohlady na farbu [12]. Prvym je pohlad fyzikalny, ktory sa pozera na podstatu
farby z redlneho hladiska, a druhy je pohlad psychologicky, ktory vychadza z vnemu tejto
tyzikalnej veli¢iny ludmi. Vnimanie farby I'ud'mi nie je presné, u niektorych dokonca vyrazne
nepresné az ziadne. Pre pochopenie tohto faktu je v dalSich odsekoch vysvetlend podstata

farby z fyzikalneho hladiska.

Zaklady k pochopeniu farby polozil v roku 1666 Isaac Newton, ked zistil, ze slnecné svetlo
prechadzajtice cez skleneny hranol nie je obycajné biele svetlo, ale je rozloZené na rdzne

farebné odtiene, nazyvané aj farebné spektrum (Obr. 2.6) [16].

s

- ——

OPTICAL PRISM

Obr. 2.6: Biele svetlo prechadzajuice sklenenym hranolom [16]

Toto biele svetlo, respektive svetlo vo vSeobecnosti, je viditelna cast elektromagnetického
Ziarenia [16]. ViditeIna Cast je dana vinovymi dizkami tohto Ziarenia na tirovni priblizne od
380 nm do 740 nm (Obr. 2.7). Ziarenia s vinovou diZkou pod 380 nm a nad 740 nm uZ nepatria
do viditeIného svetla, no stdle sa jednd o rozne typy elektromagnetického ziarenia, ako
napriklad ultrafialové alebo infracervené, ktoré je mozné zachytavat rdznymi inymi spésobmi,

nie vSak fudskym okom alebo beZne dostupnou kamerou.

ViditeIné spektrum svetla, ako je vidiet na Obr. 2.7, vSak neobsahuje vlnovt diiku, ktora by
predstavovala bielu farbu, respektive biele svetlo. Biele svetlo je totiZ dané Ziarenim v celom

viditelnom spektre a videnie farby Iudskymi bytostami, ako aj zvieratami, ma podstatu

11
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v odraze tohto viditeIného Ziarenia od okolitych objektov [16]. Kazdy z povrchov objektov
ma iné odrazové vlastnosti, tj. odraZa alebo pohlcuje uréité vinové dizky A. Tymto sposobom
sa vytvara vnem farby. Biele slne¢né svetlo v podobe elektromagnetického Ziarenia,
dopadajtice na povrch objektu, ako napriklad listu stromu, sa po odraze tohto Ziarenia javi ako
zelena farba, pretoZe od objektu sa odrazila vi¢sina Ziarenia s vinovymi dizkami okolo 580 nm,
a vadéina ostatnych vinovych diZok bola pohltena danym objektom. Biele svetlo je potom
definované odrazovymi vlastnostami objektu, ktoré zapricinia Ze tento objekt odraza,
respektive pohlcuje, kazdé vlnové dizky priblizne v rovnakom mnoZstve. Funkciu

odrazového spektra budeme oznadovat ako S(A), ktora je zavisl4 od vinovej dizky A.

I nanommeler 1000 mamometers 1 onillsmster 1 meter 1 kibomieter

Microwaves Radio- waves
X-radiation
d Long radio-waves

Gamma radistion Infrared
Ultravindet radiation

'UW Uy % -'.\_‘-‘_.-.‘.‘_.r-"'_""&

Low wavelengrh T High wavelength

(1K)

Visitle Hght

Ultraviolet E Inirared
radiston 3 k (MR
vy p

H00 iABOIBETErs Z00 N anEEs SO0 mamMmenErs TO0 nam amEtErs

Obr. 2.7: ViditeIné spektrum elektromagnetického Fiarenia”

,Vdadsina senzorov, zachytavajucich farbu, ako napriklad v kamerach, nemé priamy pristup
k farbe; vynimkou je fotospektrometer... Intenzity T st merané vo viacerych zuZenych
pasmach vinovych diZok a sti zhromazdené vo vektore, popisujtci kazdy pixelf.” [12] Vo
vacsine pripadov je farba zachytdvand v hrubom rozliSeni, pouzitim iba troch pasiem
(kanalov). Jedno pre cervenu farbu, jedno pre zelent farbu a jedno pre modru farbu (blizsie

ozrejmené v nasledujucich odsekoch).

Odi, respektive ich capiky, st senzorom zodpovednym za zachytavanie farby pre Iudi [12].
V Tudskom oku st pritomné &apiky, citlivé na rozne vinové dizky svetla. Kategorizované st
na tri druhy na zaklade ich maximalnej citlivosti a ¢asto st oznacované ako éapiky typu B, G
a R (angl. Blue, Green, Red). Citlivost ¢apikov je dana funkciou R(A), ktora je zavisla od vinovej
dizky A. Relativna citlivost ¢apikov B, G, alebo R je pre rozne vinové dizky rézna, pri¢om pre

kazdy typ Capika dosahuje maximum v uréitej vinovej dizke, zodpovedajticej pribliznej farbe

*Lena Lighting S.A. - http://www.lenalighting.pl/en/knowledge/spectrum-of-visible-radiation/

T elektromagnetického Ziarenia

} zachyteného obrézka
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oznacenia capika. Vysledna vnimana farba pozorovaného objektu je teda zavisla od citlivosti
senzorov R(A), teda ¢apikov, a spominaného odrazového spektra S(1). Rovnako dolezita je pri
vyslednej farbe aj iluminantnd zlozka ziarenia I(1), ktora reprezentuje spektrum zdroja svetla.
Celkova vysledna vnimand farba kazdého i-teho senzora, oznaceného ako gi, je dana
integréciou nad suc¢inom vietkych troch zloZiek v intervale vinovej dizky A1 aZ A2 (Rov. 2.5).
Rov. 2.5: Vnem farby povrchu objektu pre senzor 4 [12]
Az
ai= [ 10 RG) S A

e
Z dovodu roznych moznosti reprezentacie pozorovanej farby a rdoznych citlivosti senzorov
v roku 1931 zaviedla CIE (International Commission on Illumination) Standardizovany
farebny priestor XYZ [12]. Tento Standardny priestor modeluje farbu pomocou troch
Standardizovanych funkcii ¥,y a Z (podobne ako tri typy ¢apikov v Tudskom oku) zavislych

od vlnovej diZky Ziarenia A. Priebeh zodpovedajtcich funkcif je naznaéeny na Obr. 2.8.
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|
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Obr. 2.8: Priebeh funkcii zodpovedajticej farby standardu CIE 1931 [17]

Pozorovana ,Standardizovand” farba je teda reprezentovana kombindaciou troch vyslednych
hodn6t. Pri vyneseni moznych hodnét na 2D priestor vznika tzv. chromaticky diagram (Obr. 2.9)
[12]. Tento ,podkovity” tvar obsahuje farby, ktoré st ludia schopny vidiet. Rozne
zobrazovacie zariadenia st vSak schopné zobrazit iba ¢ast z tohto priestoru farieb. Takato cast,

respektive vysek, farebnych odtieiov na chromatickom diagrame sa nazyva gamut.

Standardizovany farebny priestor XYZ sa povazuje za absolttny priestor. Existujt aj rozne
kvantizované relativne priestory [12], ktoré si prezentované v nasledujucej casti. Aplikécie

pocitacového videnia, a teda aj rozne detekcie objektov, pracuju prave s tymito priestormi.

13
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Obr. 2.9: Chromaticky diagram (po obvode zobrazeného tvaru sa nachadzaji zodpovedajtice
vinové diiky Ziarenia v nm) [17].

2.2.2 Farebné priestory

Standardnd reprezentécia farby bola pribliZena v predoslej Casti. Pre ticely zobrazovania farby
v komercnom prostredi, alebo pre ucely manipuldcie s farbou pouzivatefom vsak boli
zavedené aj dalSie priestory [12]. ,,Vo vSeobecnosti moZeme chédpat farebné priestory ako
Specifikaciu suradnicového systému a podpriestoru v tomto systéme, kde je kazda farba
reprezentovand jednym bodom.” [16]. Pre uclely tejto prace su z mnohych existujucich
farebnych priestorov uvedené iba relevantné ako RGB alebo HSI. Perceptudlne uniformné
priestory ako CIE L*u*v neuvddzame, pretoze: ,Neddva zmysel pouzivat tieto priestory
v aplikdcidch, ktoré nemaju priame prepojenie na [udské videnie, ako napriklad stereo, alebo
detekcia pohybu. V tychto pripadoch nie je zrovna efektivne vykonavat ¢asovo narocny
nelinearny prevod z RGB.” [17]. Kazdy z uvedenych priestorov vyuZziva tri dimenzie na

reprezentdciu farby.

2.2.21 RGB

P6évod RGB (angl. Red, Green, Blue) priestoru vychddza z nastupu televizie s pouZzitim
technolégie CRT a je zaloZeny na kartezidnskej suradnicovej sustave [12], [16]. Farba je
reprezentovand vektorom troch suradnic, kde kazdej zo sturadnic zodpoveda jedna z troch
zakladnych farieb ¢ervend, zelena alebo modra (Obr. 2.10). Hodnoty kazdej stiradnice (kanalu)
st normalizované v intervale [0, 1], no m6zu byt, a ¢asto aj si kvantizované v rozsahu 8 bitov
pre kanal. Kazdy kandl teda moZe nadobudat 256 hodnét. Celkovy pocet farieb v tomto
diskrétnom priestore je rovny 256° = 16 777 216 farieb. Obrazok, ktory je reprezentovany

pomocou 24-bitového modelu RGB, pozostava z troch obrazovych komponentov, kazdy pre
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jeden 8-bitovy kandl modelu. Vysledny obraz na monitore podcitaca vznika skombinovanim

vSetkych komponentov.

Zaujimava je telesova uhlopriecka zo zaciatku suradnicovej ststavy (0,0,0) do bodu (1,1,1),
ktora vymedzuje vsetky vektory, ktoré maju kazdua z troch hodnét jeho stradnic rovnaku.
Body na tejto priamke reprezentuju postupne od bielej do ¢iernej rozne stupne Sedej farby
(angl. gray scale). Vychadza to z faktu, popisovaného vyssie, kedy je Ziarenie v kazdej vlnovej

diZke konstantné (rovnaké), a teda nie je pozorovany Ziaden farebny odtieti.

©.0.1)

0.0.1)

Blue Cyan Blue Cyan

Magenta Magenta

st

< Ciray scale (0. 1.0)

(0. 1.0)

(1.0.0) (1,0.0)

" Red Yellow ’/'/Rcd Yellow

,/ =
3 P

o o
Obr. 2.10: Farebny priestor RGB (modifikovany obrizok z [16])
Farbu, modelovant v Standardizovanom priestore XYZ moZzno transformovat na RGB

pomocou transformacnej matice (Rov. 2.6) [12]. Hodnoty tejto matice vSak mozu byt z dovodu

viacerych instancii RGB stanovenymi rozli¢nymi organizaciami rozne. Prikladom st modely
sRGB, Adobe RGB alebo Adobe Wide Gamut RGB.

Rov. 2.6: Priklad transformdcie farby medzi priestormi XYZ a RGB [12]

R 3.24 -154 -0.50 X
G|=1-098 1.88 0.04 | *
B 0.06 —-0.20 1.06 Z

X 041 036 0.18 R
Y|=1021 0.72 0.07]|* |G
Z 0.02 0.12 0.95 B

RGB model je uzitocny hlavne pri pouziti v hardvérovych implementaciach a jeho vyhodou je
fakt, Ze Iudské oko je primdrne citlivé prave pre cervenu, zelenti a modru zlozku farby [16].
~Mbzeme zhrnat, Ze RGB je idedlny pre generovanie farby (ako napriklad zachytavanie

obrazu farebnou kamerou alebo zobrazovanie obrazu na displeji)...” [16].

22,22 HSI

Predchadzajtica reprezentécia farby pomocou RGB modelu ma svoje vyhody, avsak pre Iudi
vnimatelnejsi popis farby a praktickej$iu manipuldciu s farbou je vhodnejsi prave model HSI
(angl. Hue, Saturation, Intensity) [16]. Predstava farby na zdklade percentudlnej hodnoty
o kazdom z troch farebnych kandlov RGB obrdzka nie je zrovna jednoduchd. Ovela

prirodzenejsi sposob pre Iudi je popis odtienia (angl. hue), sytosti (angl. saturation) ajasu (angl.
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brightness) pozorovanej farby. Zakladnymi zlozkami priestoru HSI prave z pohladu farby je
odtieri a sytost. Odtieri definuje Cisty farebny odtieni (teda napriklad cervend, oranzova alebo
modrd) a sytost udava stupen zriedenia daného odtiena farby s bielym svetlom. Poslednou
zlozkou, ale uz viac podstatnou z pohladu jasu ako samotnej farby je zlozka intenzita. Prave
tato zlozka je najpouzitelnejSou v pripade potreby pozerat sa na obrdzok iba v trovni Sedej

farby (intenzita teda sama o sebe predstavuje , Cierno-biely” obrazok).

Z bodu obrazka reprezentovaného modelom RGB je mozné jednoducho extrahovat kazda zo
zloziek HSI. Ak by sme si zobrali lubovolny bod z priestoru RGB, jeho intenzitu by sme ziskali
ako prienik uhlopriecky stupnia Sedej (pozri ¢ast 2.2.2.1 RGB) a kolmice na tato uhlopriecku,
ktord prechadza danym bodom. Tuto uhlopriecku moéZeme na zaklade tejto vedomosti
nazyvat uhloprieckou intenzity. Sytost farby je ndsledne vzdialenost daného bodu
od uhlopriecky intenzity. Spominany bod tvori spolu s vrcholmi uhlopriecky trojuholnik,

ktorého rotaciou okolo uhlopriecky intenzity sa ziskava vysledny odtien farby (Obr. 2.11).

Black  ~

Obr. 2.11: Farebny model HSI [16]

Model HSI sa zvykne oznacovat aj ako HSL (angl. Hue, Saturation, Lightness), respektive HLS
[12]. Existuje aj mierne odlisna verzia modelu s ndzvom HSV (angl. Hue, Saturation, Value),
respektive HSB (angl. Hue, Saturation, Brightness), ktora na rozdiel od zloZky intenzity,
nazyvanej aj svetlost (angl. lightness), pouziva zlozku s nazvom hodnota (angl. value), nazyvana
aj jas (angl. brightness). Rozdiely medzi tymito modelmi teda spocivaju v rozdiely medzi jasom
a svetlostou. ,Jas Cistej farby je rovny jasu bielej farby, zatial ¢o svetlost Cistej farby je rovna
svetlosti stredne sivej.” [12]. Jas je fyzikdlna veli¢ina merand v kandelach (cd) a svetlost iba

vizudlny vnem [18].

Na zaver uvadzame citat, ktory predurcuje pouzitie tohto pouzivatelsky orientovaného

modelu pre tcely nasej prace: ,HSI model je idedlny ndstroj pre vyvoj algoritmov spracovania
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obrazu zaloZenych na popise farby, ktory je prirodzeny a intuitivny pre I'udi, ktory st koniec

koncov vyvojari a pouzivatelia tychto algoritmov.” [16].

2.3 Detekcia pohybu

Ako nézov tejto casti napoveda, v nasledujtcich odsekoch su pribliZzené zakladné pristupy a
znalosti tykajtice sa nie len samotnej detekcie pohybu, ale aj jeho analyzy. S prichodom cenovo
pristupnejSieho a zaroven postacujiceho vypoctového vykonu aj pre bezného cloveka sa viac
otvorila moznost vyuzitia analyzy casovych zavislosti sekvencie obrazkov napriklad v oblasti
bezpecnostnych a sledovacich systémov [12], kam prakticky spada aj detekcia ohria a dymu.
Dalsimi oblastami, ktoré priamo aj nepriamo profitujti z analyzy pohybu st detekcie, a najma

nasledné sledovanie,

e Tudskych tvari alebo chodcov vo vSeobecnosti,
e dopravnych prostriedkov

e alebo akékolvek iné ziskavanie komplexnych informadcii o pohyblivych objektoch.

Vstupom pre analyzu pohybu je sekvencia minimalne dvoch obrazkov [12]. Komplexnost
anarocnost samotnej analyzy byva a ¢asto aj musi byt zniZzend zakomponovanim dodato¢nych
informadcii a ohraniceni rieSeného problému, ktoré okrem iného ovplyvnuju aj nasledny vyber
vhodnej metddy analyzy. Prikladom je informacia o pouziti v mnohych pripadoch

prijatelnejSej, statickej kamery, oproti pouzitiu pohyblivej nestatickej kamery.

Podla [12] existuja vo vSeobecnosti tri hlavné skupiny problémov vyuZivajacich analyzu

pohybu, a to:

1. Detekcia pohybu.
2. Detekcia a lokalizacia pohyblivych objektov.
3. Extrahovanie 3D vlastnosti objektov (na zdklade ich pohybu).

Detekcia pohybu v rdmci sekvencie obrazkov, bez potreby dodatocnej informdcie o pohybe

alebo daliej analyzy, je jednoduchou zaleZitostou [12] a v tejto ¢asti nebude dalej rozoberand.”
Rovnako extrahovanie 3D vlastnosti objektov nie je pre potreby tejto prace predmetné, preto
bude v nadchadzajacich castiach tcelne opomenuté. Pod detekciu pohybu objektov (nie len
pohybu samotného) a ich lokalizaciu spadd viacero konkrétnejsich pristupov a metdd.
Jednoducha detekcia pohybu objektov zahfiia segmentacné metddy zaloZené na pohybe (angl.
motion-based segmentation methods), a spominana detekcia na zaklade pozadia v casti 2.1 podla
roznych literattr, vratane [12], spadd medzi ne. Dalej moZu byt skiimané trajektérie pohybu,

spolu s predikciou budticej trajektodrie; potrebné su aj zachytavania réznych ¢ft objektov, ako

*. / . 7 . . / ’ . 7
jedna sa o detekciu v zmysle: “Je v rdmci sekvencie obrazkov pozorovany nejaky pohyb?”
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aj Specifickych reprezentativnych bodov objektov (lokdlne priznaky); alebo pohyblivé objekty

mozu byt zachytdvané na zaklade ich grafovej reprezentacie.

Analyza pohybu moze byt univerzalne definovana ako , hladanie zh6d medzi parmi bodov
zaujmu v sekvencnych obrazkoch” [12]. KaZzdému z inicidlnych bodov je po identifikacii
pohybu priradeny zisteny vektor rychlosti, opisujuci charakteristiky pohybu ako jeho smer,

vzdialenost alebo rychlost.

Specifickou metédou analyzy je vypocet optického toku (angl. optical flow) [12]. Jej hlavnou
charakteristikou a vysledkom je relativne maly vektor pohybu, avSak teoreticky kazdého
bodu, resp. ¢asti obrazka (Obr. 2.12). Ma vSak viacero ohraniceni, na ktoré je potrebné mysliet
pred jeho pouzitim, ako napriklad nutnost vel'mi malého pohybového rozdielu medzi dvoma
za sebou ,,iddcimi” obrazkami ako aj podmienka, Ze do sekvencie nevstupuje Ziadna rozsiahla
zmena. Jeho nevyhodou je detegovanie aj zmien osvetlenia ako pohyb, casto je vSak opticky

tok vstupnou podmienkou dalSich vyssich metod analyzy.

SIS
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Obr. 2.12: (1) inicidlny obrazok, (2) nasledujuci obrazok, (3) vysledny opticky tok. [12]

2.3.1 Lokalne priznaky

,Analyza pohybu a sledovanie objektov st jednymi z najpokrokovejsich aplika¢nych oblasti
strojového videnia.” [12]. Pri detekciach pohybu v sekvenciach s vyraznejSou zmenou medzi
nasledujticimi obrazkami je mozné vyuzit takzvané lokdlne priznaky alebo lokdlne body zdujmu
(angl. local feature points) [12]. Uréenie vhodnych bodov zdujmu je najdodlezitejSou castou
metdd zalozenych na tomto principe spolu s ndjdenim zhodnych bodov v nasledujicej
inStancii. Zobrazenie prislusnych vektorov pohybu je uz trividlne. NajvhodnejSie body na
sledovanie v obrazkoch st vo vSeobecnosti napriklad rdzne rohy objektov alebo ich hrany.

Rovnako mozu byt pouzité iné Specifické informacie o objekte, ktoré je mozné sledovat v case.

Zaklady jednej z uspesnych sucasnych metdd hladania lokdlnych priznakov, Harrisovho
detektora [14], boli publikované v roku 1980 pracou [13]. Princip spociva v sledovani rozdielov
v priemernej intenzite bodov, ktoré st dané posivanim malého okna v ciernobielom obrazku
o velmi mala vzdialenost, réznymi smermi. Zmena intenzity E posunutia (x, y) je dana
rovnicou Rov. 2.7, kde I je intenzita bodu a w je funkcia zvoleného okna, ktora sa rovna 1 ak

dany bod (u, v) patri do okna, a 0 ak nepatri.

18



2 Analyza problému

Rov. 2.7: Zmena intenzity E posunutia (x, y) [14]
2
E(x: J/) = Wy v [Ix+u,y+v - Iu,v]
uv

V pripade homogénnej oblasti st zmeny intenzit blizke nule. V pripade hrany buda posunutia
po hrane blizke nule a posunutia kolmo na hranu naopak vysoké. Zmeny pri posunuti do
kazdého smeru budu vysoké iba pri rohoch. Ak je minimum spomedzi vsetkych zmien E

vacsie ako stanoveny prah, jedna sa o lokdlny priznak na baze rohu.

Rov. 2.8: Rovnica odozvy [14]

R =af — k(a + B)?

Harrisov detektor rieSi viacero nedostatkov tohto pristupu. Prvym z nich je odstranenie
obmedzenia posunutia iba o 45 stupriov. Dalsim je pouZitie prirodzenejsej funkcie zvoleného
bindrneho obdiZnikového okna, teraz uz v podobe gaussovej funkcie. V neposlednom rade
Harrisov detektor zavadza rovnicu odozvy (Rov. 2.8), ktord vychadza z rovnice zmeny
intenzity E (Rov. 2.7). Rovnica odozvy nahradza prosté hladanie minima zmeny E, ktorého
vysledkom bolo (v istych pripadoch) najdenie stale bodu hrany a nie rohu. Premenné a a 3 st
vlastné cisla (angl. eigenvalues) matice, ktord vychddza z maximalizdcie rozdielu intenzit

pomocou Taylorovho rozsirenia (angl. Taylor expansion).

iso-response contours

AT TN

ST SIRIN
amplitude of response function

:

Obr. 2.13: Znazornené pripady na zéklade zavislosti vlastnych ¢isel v a 3 [14]. Podstatné st oblasti,
ktoré oddeluju hrubé ¢iary. V lavom dolnom rohu st homogénne oblasti, v pravom dolnom
a lavom hornom rohu st oblasti hran. Ostatna cast prislticha oblasti najdeného rohu.

Na zaklade velkosti vlastnych cisel a a 3 sa urcuje typ oblasti zvoleného okna, pricom vlastné
¢isla tizko suvisia s autokoreldciou maximalizovanej matice intenzit (Obr. 2.13). OdliSené su

znovu tri rozne pripady, kedy sa v oblasti zvoleného okna nachddza iba homogénna oblast,
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hrana alebo roh. Idedlny lokalny priznak ma vysoké obe vlastné cisla, ¢o znadi, Ze sa jedna

o roh. V pripade jednej velkej eighenhodnoty, a druhej malej, sa jedna o hranu.

Harrisov detektor podla prace [15] vyhladava intuitivne sprdvne priznaky, avsak pre
algoritmy sledujice pohyb priznakov sa nemusi vZdy jednat o najvhodnejsi bod. Praca pre
dosiahnutie lepsich vysledkov detekcie pohybu v pripade konkrétnych algoritmov navrhuje
zjednodusenie rovnice odozvy (Rov. 2.1) je na tvar R = min(a, #). Metodu detekcie bodov
podla tejto prace budeme dalej nazyvat podla jej Shi-Tomasi detektor, alebo podla jej nazvu
GoodFeaturesToTrack.

2.4 Existujuce rieSenia

Tato cast obsahuje prieskum publikacii zameranych na detekciu ohnla a dymu, ¢i uz spolocne
alebo kazdého zvlast, a je nutnou podmienkou pre zaciatok hladania (a vobec pre zaciatok
uvazovania) vlastného rieSenia. Zakladny prehlad danej problematiky v tejto praci je ziskany
z publikacie z roku 2013 [3], ktord sumarizuje 30 z doterajSich vyznamnych a casto
odkazovanych publikdcii. Okrem hlavnych myslienok zo spominanej prace obsahuje tato cast
aj popis postupov a dosiahnutych vysledkov priamo z konkrétnych clankov. Metddy detekcie
sa rozdel'uju na detekcie na zaklade viditeIného spektra ziarenia a na zdklade infracerveného
Ziarenia. V naSej praci sa zameriavame na detekciu iba na zdklade viditeIného spektra Ziarenia,

ktoré je mozné pomerne lacno zachytavat beznymi bezpecnostnymi kamerami.

, V literattre pocitacového videnia v poslednych rokoch narastd pocet publikacii o vizualnej
detekcii ohna exponencidlne. Sice sa jednd o relativne novy predmet vo vyskume videnia, uz
teraz prinaSa nadejné vysledky.” [3]. Klasickym problémom, ako u viacerych podobnych
oblasti pocitacového videnia, je roznorodost podmienok v podobe odliSného osvetlenia
a roéznych parametrov snimajdcich senzorov, ako aj existencia roznych Specifickych podob
ohna a dymu [3]. Techniky detekcie je mozné rozdelit do viacerych kategorii, respektive

oblasti pocitacového videnia. V nasej praci su rozdelené na tri vSeobecné oblasti:

* detekcie farby,
e detekcia pozadia

e adetekcia pohybu.

V inych pracach sa este zvyknu vyuzivat detekcie textir alebo nerovnomernosti (angl. disorder)
a detekcia pohybu sa este zvykne delif na detekciu pohyblivych objektov a detekciu pohybu v
zmysle trepotania (angl. flicker).

NajcastejSou citovanou pracou podla [3] je pre detekciu aj ohnla aj dymu praca [28], pre
detekciu samotného ohna st to prace [23] a [24] a pre detekciu dymu [26] a [29]. Tieto prace

su teda akymsi etalonom na sucasnej scéne detekcie poziaru. Praca [3] uvadza porovnanie

kazdej z tychto metdd, a to tak, Ze praca [28], je prvou porovnavanou metddou, praca [23]
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spolu s pracou [26] druhou metdédou a [24] spolu s [29] tretou. Vysledky st porovndvané na
9-tich r6znych videdch a je z nich mozné usudit, Ze vSetky metddy st vo vSeobecnosti rovnako
uspesne. Kazdd v niektorych pripadoch viac a v niektorych menej, s priemernou mierou

uspesnosti 82 %.

2.4.1 Detekcia ohna

Préaca autorov Celik a Demirel [23] vyuZiva na detegovanie ohna iba informaciu z farebného
priestoru YCrCb (na rozdiel od predoslych prac vyuzivajucich RGB priestor). Praca uvadza,
ze model RGB nepostacuje na tspesnu klasifikdciu pixelov ohna z dovodu velkého rozptylu
intenzity jasu ohna. Normalizovany priestor RGB, navrhnuty v [22] tieto nedostatky zniZuje,
avsak pouzite YCrCb sa vdaka jeho oddelenym zlozkam jasu a farby (angl. luminance
a chrominance) javi ako lepsia volba. Dalsou vyhodou tohto priestoru je, Ze je mozné ho ziskat
linedrnym prevodom z RGB priestoru, na rozdiel od inych priestorov, ktoré rovnako oddeluja
zlozku jasu od zlozZiek farby. Zakladnym poznatkom o pixeloch ohna v priestore RGB je, ze
hodnota cerveného kandlu R je vdcsia ako hodnota zeleného kandlu G, a hodnota zeleného
kandlu G je vacSia ako hodnota modrého kanalu B, teda R > G > B. Tento poznatok je
vyuzivany vo viacerych pracach detegujucich na zdklade farby v priestore RGB tak, Ze su
porovnavané priemerné hodnoty kazdého z kanalov danych oblasti obrdzku. Toto pravidlo je
v priestore YCrCb formované ako Y > Cb a Cr > Cb. Dalsim poznatkom, ktory praca uvadza je,
Ze hodnota zlozky Y pixela ohna je vacsia ako priemerna hodnota Y celého obrazku, hodnota
zlozky Cb je vo vSeobecnosti mensia ako priemerna hodnota zlozky Cb celého obrazka a
hodnota zlozky Cr je vo vSeobecnosti vacsia ako priemerna hodnota zlozky Cr celého obrazka
(Rov. 2.9). Toleranciu vyslednej detekcie je mozné korigovat zmenou parametra T, ktory
stanovuje zavislost medzi redlnym poplachom (true positive) a faloSnym poplachom
(false positive) (Obr. 2.14). Spolu s pouzitim este dalSieho pravidla, zaloZeného na Statistickej
analyze farebnych zloziek manudlne vymedzenych oblasti ohfia pomocou polynomickych

funkcii, uvadza praca 99.0 % tspesnost detekcie ohna pri 31.5 % falosnych detekciach.

Rov. 2.9: Farebné pravidla [23]
Y(x,y) > Cb(x,y) A Cr(x,y) > Cb(x,y)
Y(x’y) > Ymean /\ Cb(x’y) < Cbmean /\ Cr(x’y) > Crmean
|Chb(x,y) - Cr(x,y)| = T
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Obr. 2.14: ROC krivka [23]

Dalia praca, publikovana autormi Borges, Mayer a Izquierdo [24] prezentuje metédu na
urcenie pritomnosti ohnia na danej snimke videa sledovanim viacerych ndhodnych
charakteristik ohna v redlnom case. Jej cielom ale nie je presne klasifikovat konkrétne pixely
ohna. V prvom rade sa opiera o vytvorenie inicidlnej masky pixelov ohna na zdklade farby.
Vyuziva vSeobecné pravidld z predoslej opisovanej prace [23] o priestore RGB
a normalizovaného RGB z [22]. Praca uvadza, Ze detekcia na zaklade farby je najsilnejSou
charakteristikou pre hladanie ohria vo videu a prave preto je vysledna maska vytvorena na
zaklade tolerantného prahovania pravidiel s cielom pokryt kazdy pixel ohnla, aj za cenu
vacsieho poctu faloSnych detekcii. Falosné detekcie sii ndsledne eliminované pomocou
sledovania viacerych ndhodnych charakteristik. Prvou z nich je ndhodné spravanie velkosti
plochy vyslednych oblasti masky ohra. Do ivahy berie zmenu medzi aktudlnou a predoslou
snimkou kamery. V tomto, a aj v dalSom popisovanom pristupe teda analyzuje pohybliva
zlozku ohiia v ¢ase. Dalsou sledovanou charakteristikou je nerovnost hranic oblasti ohtia
(angl. boundary roughness), ktoré s porovnavané nie pomocou ucinnych, avsak vypoctovo
narocnych fourierovych deskriptorov, ale pomocou jednoduchého konvexného obalu (Obr. 2.15),
vytvoreného nad oblastou ohna, ktory je tdajne pre tieto tcely rovnako tucdinnym
a nendroénym deskriptorom tvaru ako fourierov deskriptor. Nerovnost hranic je dana
rozdielom medzi obvodom oblasti ohnia a obvodom konvexného obalu oblasti ohria. Rovnako

ako v predoslej charakteristike porovndva aktudlny a predosla snimka videa.
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Obr. 2.15: Konvexny obal oblasti ohna [24]

Dal$im sledovanym znakom je textirova charakteristika ohiia, ktord je jednoduchym
a vypoctovo nendroénym spdsobom identifikovana na zdklade rozptylu podozrivej oblasti.
Posledna charakteristika je Sikmost distribu¢ného suboru, ktory predstavuje histogram
¢erveného a zeleného kandlu RGB. Ako sa ukazalo, oblasti ohria maju v tychto kanaloch
vyraznu negativnu Sikmost so strednou hodnotou blizko maxima kandlu. V praci autori
uvadzaju priblizné hodnoty koeficientov jednotlivych charakteristik rozhodujacich
o klasifikovani snimky, respektive oblasti ako ohenl. Tieto koeficienty boli ziskané empiricky
pomocou Bayesovho Kklasifikatora na rozsiahlych trénovacich zaznamoch z [25]. Celkovy

pohlad na metddu je zobrazeny na Obr. 2.16.

Pri pouziti iba detekcie na zaklade farby dosahuje metdda az 11.2 % falosnych detekcii
a s pouzitim vsetkych Styroch spominanych charakteristik iba 0.9 % falosSnych detekcii.

Hlavnou vyhodou tejto metddy je jej pouZzitelnost aj pri nestaciondrnych kamerach.
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Obr. 2.16: Klasifikacia snimok ohna na zaklade pritomnosti ohria podla [24]
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Obr. 2.17: Priklad oblasti podobnej ohriu [24]

2.4.2 Detekcia dymu

Autori Toreyin, Dedeoglu a Cetin v publikdcii [26] predstavili inovativnu metddu pre
vizualnu detekciu dymu v redlnom case. KedZe sa v prvom rade odraza od segmentovania
dymu pomocou detekcie pozadia, je mozné ju vyuZzit iba pri stacionarnych kamerach. Detekcia
pozadia je implementovana podla [27]. Po segmentacii objektov popredia sleduje 4 Specifické
charakteristiky dymu, na zaklade ktorych tspesne vymedzuje lokalizované ¢asti. Prvou z nich
je jeho transparentnost, ktorti je mozné detegovat sledovanim zjemnovania ostrosti hran
segmentovanej oblasti. Hrany st reprezentované pomocou priestorovej vinkovej transformdcie
(angl. spatial wavelet transform), kde sa zjemnovanie hran prejavi znizenim casti ich energie,
avsak nie az na nulu. Zistené hodnoty energie aktudlnej snimky st porovndvané s aktualnym
modelom pozadia (ktoré musi byt pre tieto tcely uchovavané). Transformdacie su
vyhodnocované v blokoch velkosti 8 x 8 pixelov v jasovej zloZke priestoru YUV (Obr. 2.18).
Rozdelenie na bloky umoznuje v pripade potreby lokalizovat konkrétnu oblast dymu v

obrazku.

Obr. 2.18: Snimka videa pri zistovani zjemniovania ostrosti hran pozadia dymom [26]

Dalsou sledovanou a $pecifickou charakteristikou pre dym je zniZenie intenzity farebnych
zlozZiek U a V (priestoru YUV) segmentovanej casti popredia. Rovnaku vlastnost maju vsak aj
napriklad tiene objektov. Nasledujucou sledovanou charakteristikou je trepotanie (angl.
flicker) okrajovych oblasti dymu, najma pri zaciatku dymenia, resp. horenia. Viaceré pixely

okrajov dymu moézu niekolko krat za sekundu byt pixelmi pozadia alebo pixelmi dymu.
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Frekvencia miznutia nie je sledovana na zaklade predpokladanych hodnét, ale je trénovana
pomocou trojstavovych Markovych modelov. Trepotanie dymu vSak mo6Ze byt nebadatelné
pri rychlo Siriacich sa poziaroch, a teda rychlo zvacsujacich sa oblastiach dymu. Poslednou
sledovanou, avsak rovnako doélezitou charakteristikou, je konttira hranic oblasti dymu (pozri
Obr. 2.19). Hranica je reprezentovana jedno-dimenzionalnou krivkou vzdialenosti okraja od
stredu danej oblasti. Predpokladom je, Ze po vinkovej transformacii bude mat krivka hranic
dymu vacsiu frekvenciu, ako iné oblasti. Overenie metédy nezaznamenalo Ziadne faloSné
detekcie pri 100 %-nej tspesnosti detekcie dymu. Pri porovnani s metdédou na detekciu ohna
dosiahla tato metdda v niektorych pripadoch skorsiu detekciu vzniknutého (respektive este
len zacinajaceho) poziaru. Nevyhodou tejto metddy je vSak jej predpoklad, ktorym je aspori

¢iasto¢na transparentnost dymu pred zacatim horenia.

Obr. 2.19: Porovnanie kontur hranic segmentovanych oblasti [26]. Na spodnom videu vodi¢
umyselne meni intenzitu stretavacich svetiel, ¢im st splnené poziadavky vSetkych charakteristik
dymu okrem poslednej predstavenej — konttry.

2.4.21 Zhodnotenie

Zadanie diplomového projektu vzniklo na podnet nemenovanej spolo¢nosti so zaujmom
o detekciu ohrnia a dymu. Po analyze existujucich rieSeni dymu a ujasneni poziadaviek
spoloc¢nosti, bolo prijaté rozhodnuté vynechat detekciu dymu z celkového rieSenia projektu.
Téma vizualnej detekcie dymu pri pouziti statickej kamery sa javi byt viac menej uzatvorena,
¢o je v rozpore s vyskumnym zdmerom zaverecného projektu. Planovany koncept rieSenia
detekcie dymu v prdci je dokonca takmer zhodny s postupom analyzovanej publikacie [26].
Navrhovanu detekciu pohybu ohila je moZné teoreticky jednoducho prispdsobit aj na detekciu
dymu, avSak vzhladom na existujtice rieSenia nie je tento pristup perspektivny. Na Obr. 2.20

je mozné vidiet ukazku tispesnej komercnej detekcie dymu.
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2 Analyza problému

Obr. 2.20: Komercné riesenie detekcie dymu*

* ORR Protection Systems - http://www.orrprotection.com/detection/video-smoke-detection/
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3 Navrh riesSenia

Cielom tejto prace je tispesne detegovat ohenn metédami pocitacového videnia. Ako aj vyplyva
z Kapitoly 2, o Ziadany vysledok sa tato praca usiluje pouzitim troch hlavnych pristupov
spracovania a analyzy obrazu (2.1 Detekcia na ziklade pozadia, 2.2 Detekcia na zdklade farebného
modelu, 2.3 Detekcia pohybu). V priebehu rieSenia prace bola vsak z planovaného postupu
detekcie vynechand detekcia farby a tym padom aj detekcia pozadia. Dévody sti ozrejmené

v Casti 3.3 Postup riesenia.

Analyzované su hlavné znaky pristupov alebo zakladny predstavitelia daného pristupu,
avsak pre dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov je potrebné experimentovat az za troviiou
analyzovanych pristupov, kedZe oblast pocitacového videnia je rozsiahlou a rychlo
rozvijajacou sa oblastou, a roznymi existujicimi pristupmi nepriamo pontika pomocna ruku
pri hladani rieSeni roznych Specifickych problémov redlneho sveta. Vizualne rozpoznavanie
ohnia patri medzi ne. Pomocné pristupy nemusia pochadzat iba z oblasti pocitacového videnia,
ktord uz sama o sebe zasahuje do viacerych dalsich disciplin. KIti¢om k tispechu je potrebné
pristupy ndjst, vhodne skombinovat, v pripade potreby modifikovat pre tucely daného

problému, a dostatocne overit.

Hlavnym ohrani¢enim stanoveného ciela prace je pouzitelnost rieSenia v beznych
podmienkach, teda za pouzitia beznych bezpecnostnych priemyselnych alebo domadcich
kamier. Pri vyuziti detekcie farby je samozrejme potrebnad farebna kamera. KedZe
najperspektivnejSie vyuZitie sa ponuka v podobe zlepSenia zabezpecenia proti Skodam
eliminovanim rizika vzniku poZziarov, navrhnutd metéda musi byt aplikovatelna v redlnom
¢ase. V nasom ponimani to znamend, ze zivy zaznam z kamery moze byt pri prehravani
doplneny o aktudlnu informdciu o detegovanom objekte, bez naruSenia plynulosti

prehravania.

Dalsim délezitym predpokladom, ktory vyrazne zjednodusi dany problém a teda umozni jeho
vyrieSenie v redlnom case, je pouZitie statickej kamery. Dovod je ozrejmeny v nasledujicich
castiach, spolu s popisom navrhovanych metod na detekciu samotného ohna. Predstaveny je
koncept postupu rieSenia s popisom pouzitych pristupov a vysledky prvotnych experimentov
implementovanych metéd. Dalej je priblizeny detailny pohlad na detekciu pohybu a v zavere
je popisana implementdcia celkového rieSenia spolu s pouzivatel'skym rozhranim. V praci st

vyzivané viaceré rozne subory videozdznamov, ziskané z [33], [34], [35], [36], [37].

3.1 Koncept postupu riesSenia

Spominany predpoklad pouzitia statickej kamery, umoznuje vyuzit metody detekcie pozadia,

ktoré nenaro¢nym sposobom dokazu tspesne segmentovat nové alebo akékolvek pohybujtce
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3 Néavrh rieSenia

sa objekty vo vyhlade kamery. Takymto objektom je aj ohen, a detegovanim popredia
mozeme v realnom case ziskat z aktudlnej snimky videa oblasti, ktoré uz mozu reprezentovat
samotny ohen. Jedna sa o dobry zaciatok a vstup pre dalsie metddy, ktoré nasledne vymedzia
konkrétne oblasti, spitiajiice Specifické charakteristiky ohnia. Celkovy prehlad navrhovaného

konceptu rieSenia je znazorneny na Obr. 3.1.

< Detekcia pozadia >

v
Maska popredia
(novych objektov)

< Detekcia farby >

v
Maska podozrivych oblasti

v

< Detekcia pohybu >

v

Maska oblasti ohna

Obr. 3.1: Prehl'ad konceptu metédy detekcie ohnia

Nasa navrhovand metoda teda v prvom rade vyuziva detekciu pozadia, ktorej vystupom je
maska popredia, teda maska novych objektov, ktoré sa objavili na sledovanej scéne. Ziskany
medzivysledok dava velmi dobré predpoklady pre dalSie rozpoznavanie, avSak za
predpokladu pouzitia statickej kamery, ktora ale je v mnohych existujtcich sledovacich video-

systémoch samozrejmostou.

Maska popredia je nasledne vstupom pre dalsi implementovany pristup detekcie na zaklade
farby. Ciefom tohto pristupu je dalej vymedzit podozrivé oblasti ohnia pomocou zndmych
pravidiel o pixeloch farby oblasti ohna. Vyuzité su pravidla pri pouZiti farebného priestoru
YCrCb, predstavené v praci [23] (analyzované v Casti 2.4.1). Pravidla si zostavené tak, aby
tolerantnym spdsobom vymedzili z aktudlnych oblasti iba také, ktoré na zdklade farebnych
vlastnosti pripominajii ohenl. Je mozné vyuzivat aj vlastné pravidld, napriklad s pouzitym
farebného priestoru HSI, avSak trénovanie vlastnych pravidiel moéze byt z dévodu existencie
uz overenych vysledkov v minulosti zbytocné. Vysledkom tohto pristupu je teda podmnozina
vstupujticej masky popredia. V pripadoch, kedy do zdberu kamery nevstupuje okrem ohna
iny objekt, ktory tieZ spifia stanovené farebné podmienky, oheri je uspe$ne detegovany.
V redlnych pripadoch vSak do zdberu kamery prichddza vela dalSich, ohnu farebne

podobnych objektov. Je teda potrebné skimat aj dalsie charakteristiky ohna.

Podstatnou charakteristikou, ktort sme sa dalej v tejto praci rozhodli sledovat, je pohybova

vlastnost plameriov. Plamene ohnia kmitaju s urcitou frekvenciou a toto kmitanie je mozné
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3 Néavrh rieSenia

pozorovat zndmymi metédami detekcie pohybu. Plamene obsahujui dostatocné mnozstvo
zachytnych bodov, ktoré mozno detegovat ako lokdlne body zaujmu pre algoritmy sledujtice
pohyb tychto bodov. Pouzity algoritmus Lucas-Kanade [30] tieto body nasledne sleduje, ¢im
vznikne vektorovy priestor detegovaného pohybu plamenov. Vektorovy priestor je nasledne
analyzovany s ohladom na stanovené pohybové charakteristiky ohmnia a aktudlne
segmentované podozrivé oblasti si na zéklade splnenia tychto charakteristik prehlasené za

oblasti ohnia. Vystupom je konecna maska oblasti ohnia.

Na zaver postupu je potrebné podotknut, Ze cielom prace nie je urcit aj poziciu ohnia vo videu.
Vo vysledku staci prehlésit, ¢i sa ohent danej snimke nachadza, alebo nenachadza. Metody,
ktoré vSak su pri postupe zvolené, uz priamo pracuju s konkrétnou analyzovanou oblastou.

Ich vystupom teda je aj pozicia ohna.

3.2 Experimenty s navrhovanymi pristupmi

V tejto casti su popisané prvotné skiimania navrhnutych metdd, ktoré boli vykonané
v uvodnej Casti rieSenia projektu. Jedna sa hlavne o obozndmenia sa s pristupmi detekcie farby

a pozadia, od ktorych nésledne zavisi komplexnejsi pristup detekcie pohybu.

3.2.1 Detekcia pozadia a farby

Tato cast obsahuje popis a ukdzky vykonanych experimentov s existujucimi pristupmi
pocitacového videnia za ucelom detekcie ohnia. Metddy st implementované v jazyku C++
pomocou kniznice OpenCV. Pokusy s navrhovanymi aj nenavrhovanymi metédami su
nevyhnutnym predpokladom pre tspes$né rieSenie problému, najma z dovodu existencie
velkého mnoZstva teoreticky pouzitelnych metéd s rovnako obsiahlymi moznostami

nastavenia ich parametrov.
Prvotné experimenty boli vykonané s dvoma beZne pouzivanymi metddami detekcie pozadia:

e Zakladné modelovanie pozadia: Pouzité je jednoduché, nendroéné modelovanie
pozadia pomocou priemeru (tedria uvedena v Casti 2.1.2 Zdkladné modelovanie pozadia).
Na tieto ticely je v OpenCV dostupna funkcia accumulateWeighted(). Model pozadia je
uchovavany ako priemerny obrdzok, ktory je na zdklade uciaceho koeficientu
prisposobovany kazdou novou snimkou videa. Na Obr. 3.2 je zndzornené
segmentovanie na prikladnej snimka menej kvalitného zdznamu, obsahujtci ohen,
dym a dalsi pohyblivy objekt. Uciaci koeficient je v tomto pripade nastaveny na
hodnotu 0.005.

o Statistické modelovanie pozadia: Na tcely Statistického modelovania je pouZita
OpenCV trieda BackgroundSubtractorMOG2 (tedria uvedena v Casti 2.1.3 Statistické
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3 Néavrh rieSenia

modelovanie pozadia). Rovnaka snimka, ako v predoslom pristupe je zndzornena na Obr.
3.3.

c) d)

Obr. 3.2: Zdkladné modelovanie pozadia; a) Originalna snimka videa s aplikovanym medianovym
filtrom; b) Rozdiel aktudlnej snimky a modelu pozadia v absolttnej hodnote; c) Prah rozdielu
aktudlnej snimky a pozadia; d) Popredie snimky po aplikovani morfologickych operacii na masku
popredia

d)

Obr. 3.3: Statistické modelovanie pozadia; a) Origindlna snimka; b) Maska popredia; c) Maska
popredia po morfologickych operacidch; d) Popredie snimky

Na zvolenom zdzname dosahuji obe z metdd postacujice a zdroven porovnatelné vysledky
(Obr. 3.4). Vyhody Statistického pristupu sa dostavuju v pripade scén s dynamicky meniacim

sa pozadim. Medzi oboma metédami st badateIné rozdiely, ktoré vsak je mozné
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3 Néavrh rieSenia

minimalizovat pouzitim morfologickych operdcii. Na ukdzkach st zobrazené pripady
s pouzitim iba troch normalovych rozdeleni. V neskorsich fdzach rieSenia nechavame

algoritmus volit maximdlny pocet normalovych rozdeleni automaticky.

a) b)

Obr. 3.4: Porovnanie zakladného a Statistického pristupu modelovania pozadia; a) zdkladny; b)
Statisticky

meese

20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Obr. 3.5: Odtien a sytost pixelov manualne zvolenych oblasti ohna

Prvotné vysledky skimania farebnych vlastnosti ohmia st zobrazené na Obr. 3.5, ktory
obsahuje graf sytosti pixelov manudlne zvolenych oblasti ohna v zavislosti od odtiera
farebného priestoru HLS. Na samotnt detekciu farby st aplikované pravidla z prace [23]
(pozri cast' 2.4.1). Tretia polynomickd rovnica posledného pravidla sa vSak javi ako chybna,
preto je toto pravidlo vynechané. Deklarovana tspesnost funkénych pravidiel, pri pouziti
prahu T = 40, sa javi na vybranych videach s ohrfiom ako pravdiva. Pri experimentoch vsak
boli pri rozumnych nastaveniach parametra pozorované rozne falosné detekcie a rovnako aj

nedetegované pripady (pozri priloha A.1 Experimenty). VacéSina tychto pripadov je ale
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problémova na rozpoznanie aj pre c¢loveka. V beznych svetelnych podmienkach a bezne

sfarbenych plametioch, je tento pristup aspesny (Obr. 3.6).

Obr. 3.6: Priklad vstupnej snimky videa, detekcie pozadia a tspesnej detekcie farby (zlava)

V druhej faze komplexnejSich experimentov s detekciou farby na vlastnom datasete
(pozri 4.1 Vlastny dataset) boli dosiahnuté prekvapivo vyrazne lepsie vysledky ako uvadza
samotna publikdcia. Pri 91 %-nych tspesnych detekcidch sa objavilo iba 7 % falosnych detekcii.
Prekvapivé je najma to, Ze tieto vysledky boli dosiahnuté iba s detekciou farby, bez vyuzitia
detekcie pozadia, pricom casto boli na zazname pritomné oranzové a zlté objekty. Do istého
bodu zvoleného prahu sa metode dari vylucit tieto objekty z detekcie, pri zachovani vysokej
urovni uspesnych detekcii ohria. Porovnanie nasich vysledkov s publikovanou ROC krivkou

je mozné vidiet na Obr. 3.7.

ROC - Detekcia farby
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60 ¢
50
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20
10
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Obr. 3.7: Porovnanie uspesnosti detekcie ohna na zaklade farby
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3.2.2 Detekcia pohybu

Pokusy boli rovnako vykonané aj s algoritmom detekcie pohybu. VyuZita funkcia kniZnice
OpenCV sa nazyva calcOpticalFlowPyrLK(), ktora pomocou metddy Lucas-Kande sleduje
pohyb lokalnych bodov zaujmu. Pouzité su iba jednokanalové snimky v odtieni sivej. Pre
porovnanie vysledkov detekcie pri roznych pomeroch konverzie RGB obrazka do odtieriov
sivej pozri Cast 4.5 Zhodnotenie vysledkov. Tieto body st funkcii dodané manualne, a st zvolené
tak aby rovnomerne pokryvali cely obrazok. Zaznamenany pohyb je znazorneny pomocou
vektorov, ktorych farba je zavisla od dizky vektora, postupne od zelenej, cez It az po
¢ervenu farbu (Obr. 3.8). Ako je vidiet, predpoklady o ndhodnom pohybe plameriov boli
spravne. Pri nekvalitnych zdznamoch bolo viac pohybu pozorovaného pri pouziti iba
¢erveného kandla snimok, namiesto pouzitia konverzie trojkanalovych snimok do

jednokanalovych.

Obr. 3.8: Pohybové vlastnosti ohia

3.2.2.1 Vyhladanie bodov zaujmu

Zakladom detekcie pohybu st body zdujmu (resp. lokdlne priznaky), ktorych pohyb je
sledovany vo videu. Zvolit sledované body je mozné jednoducho a rychlo vytvorenim rastra
rovnomerne rozloZenych bodov. Cim je raster hustej$i, tym méze byt vypocet pohybu
pomalsi. Vysledkom detekcie pohybu je v tomto pripade opticky tok objektov. Pri sledovani
homogénnych objektov, kde je problém s vyhladanim lokalnych priznakov, je tento pristup
vel'mi vyhodny. Jeho nevyhodou vsak je ¢asté stracanie bodov pri sledovani. Tento nedostatok
je mozné riesit prispdsobenim kazdého bodu blizkemu, lepSie detegovatelnému priznaku,
avsak tym sa mozu stratit podstatné informadcie o toku objektov, a mozno je uz v tomto pripade
vhodnejsie pouzit niektora zo sofistikovanejsich metdd vyhladania, ako Shi-Tomasi detektor
alebo Harrisov detektor (2.3.1 Lokdlne priznaky). Raster je najlepsie pouzit, ak nas zaujima opticky
tok sekvencie dvoch snimok, a nie je potrebné sledovat konkrétny bod zdujmu viac snimok.
Pre kazdu snimku sa vytvori novy raster bodov, a vypocitané body z predoslej snimky sa

zahodia.

Dal$im sposobom vyhladania bodov je vyuZitie spominaného Harrisovho alebo Shi-Tomasi

detektora. KniZznica OpenCV pontka pre oba detektory zdruzent funkciu
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GoodFeaturesToTrack(). Vysledok hladania bodov je mozné ovplyvnit nasledovnymi

parametrami algoritmu:

e maximalny pocet najdenych bodov,

¢ najmensia akceptovatelnd kvalita bodu (zavisld od kvality najlepSieho najdeného
bodu),

e minimalna vzdialenost susedného bodu,

e velkost prehladdavaného bloku

e amaska prehladavanych oblasti.

Pri vyuZiti detekcie pozadia je moZné ziskat masku oblasti, ktorti je nasledne mozZzné pouZit na
hladanie bodov zaujmu. Bolo predpokladom, Ze pouZitie masky zvysi rychlost hladania
bodov, avsak tento predpoklad nebol splneny. Vypocet kvality bodov je vykonavany pre celt
snimku videa, a Specifikovana maska iba urcuje, ktoré z uz najdenych bodov majt byt vratené.
Samotné vyhladanie bodov aj na celej snimke videa vsak nie je nijako vyrazne ¢asovo odlisné

od ostatnych algoritmov, pouzitych v implementdcii. Porovnanie spdsobov je mozné vidiet na
Obr. 3.9.

Obr. 3.9: Porovnanie sposobov vyhladania bodov zdujmu
(hore rovnomerny raster, dole Shi-Tomasi detektor)

3.2.2.2 Porovnanie pohybu objektov

Potrebné informadcie o pohybe objektov mame. Otdzkou vsak je, ako zistit, ¢i sa jednd o ohen.
Na Obr. 3.10 je znazorneny rovnomerny pohyb beznych objektov, v tomto pripade osdb na
stavbe, v porovnani s ndhodnym, az chaotickym, pohybom plamenov ohna. Oblasti osob
obsahuju viaceré vektory podobného smeru, podobnej diZky, pri¢om oblasti ohiia rozne smery

a dizky vektorov
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Obr. 3.10: Porovnanie pohybu beznych objektov vIavo s pohybom ohna vpravo
(idealny pripad)

Na prvy pohlad sa vzajomné odliSenie tychto dvoch tried pohybov z pohladu poéitacového
videnia a klasifikacie javi iba nenaroény problém zvolenia vhodnych metrik. Rovnako vSak
ako pri inych problémoch v tejto oblasti, aj v tomto pripade je na obrdzku mozné vidiet iba
idedlny pozorovanie. Lahko mdze nastat aj opacny pripad, kedy bezny objekt vykazuje
nahodny pohyb, a ohen pohyb rovnomerny. Dovodom mozZe z casti byt nizke FPS alebo nizke
rozliSenie, no artefakty podobného charakteru je mozné pozorovat aj pri kvalitnejsich

zadznamoch.

Obr. 3.11: Porovnanie pohybu bezného objektu vlavo s pohybom ohna vpravo
(neidealny pripad)

3.2.3 Klasifikacia pomocou Support Vector Machine

Po zvoleni vhodnych priznakov je praci na rozpoznanie pohybu ohna vyuZzivany klasifikator
Support Vector Machine (SVM) [31]. Dévodom zvolenia je jeho populdrnost a tispesnost pri
sucasne skumanych problémoch pocitacového videnia. Pred pouzitim klasifikatora pri
trénovani na redlnych datach sme sa vSak rozhodli preverit jeho u¢innost na modelovych
pripadoch. Pre tieto tucely bola vyuzitd implementacia SVM v kniznici OpenCV.

Implementacia v OpenCV vychddza z implementacie LIBSVM, publikovanej v [32].
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Pri experimentovani uz boli dostupné prvotne namerané hodnoty jednotlivych tried
problému (pozri 3.4.1.1 Priznaky) a tym padom sme mali predstavu o probléme, ktory sa
klasifikator pokusi vyriesit. Uz na prvy pohlad je vidiet, Ze nase prvotné trénovacie data st

vyrazne zasumené, obsahuju teda velké mnozstvo neseparovatelnych merani.

Fiktivne modelové data sme sa rozhodli pri experimente rozdelit na dve triedy v 2D priestore,
ktoré nie je mozné uspesSne separovat linearnou rovinou. Pre dosiahnutie ¢o najlepsich
vysledkov predikcie, je teda potrebné pouZit polynomické jadro klasifikatora. Data su vSak
modelované tak, Ze aj v tomto pripade sa klasifikatoru nemusi podarit oddelit triedy so
100 %-nou uspesnostou. Vzhladom na charakter dat bol zvoleny druhy stupen polynému,
a nasledne bolo skiimané spravanie vytvorenej hranice medzi triedami pri pouZiti r6znych

hodno6t parametra C a ukoncovacich vypoctovych kritérii algoritmu SVM.

Parameter C je velmi dolezitou sucastou klasifikdcie, najma pri zasumenych datach. Pri
zvoleni nizkej hodnoty nie st chybné klasifikacie prilis trestané, a tym padom sa klasifikator
orientuje na intuitivne oddelenie ¢o najvacésieho mnozstva dat. Pri zaSumenych datach je toto
spravna cesta, avSak nizke hodnoty C maji za nasledok nutnost pouzitia viacerych
podpornych vektorov, ktorych pocet negativne ovplyviiuje rychlost predikcie. Pri trénovani
na modelovych a aj na redlnych, niekolko desattisicovych vzorkach vsak rozdiel v rychlosti
predikcie nebol podstatny. Hodnotu parametra C je moZzné menit po mocnindch desiatky
v rozmedzi napriklad 1078 az 108. Ukdzky vysledkov experimentu st znazornené na Obr.
3.12. Cielom experimentu bolo overenie, ¢i klasifikator dokaze oddelif triedy na zdklade

vyrazne zaSumenych dat. Pri vhodnom nastaveni parametrov boli ocakavania splnené.

Obr. 3.12: Vrchny rad znazornuje vysledky klasifikacie s postupnym znizovani hodnoty
parametra C (zlava). Lavy obrazok v spodnom rade znazorniuje podporné vektory (zakrazkované
pozorovania) a pravy obrazok prezentuje vysledky pri zhusteni trénovacich dat najma
v problematickej oblasti.
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3.3 Postup riesSenia

Po vykonani experimentov na zdklade navrhovaného konceptu postupu riesenia bol finalny
postup rieSenia prace upraveny (Obr. 3.13). Podnet na tipravu pramenil od nemenovanej
spoloc¢nosti, ktora prejavila zaujem o navrhovany systém detekcie ohnia. Novou podmienkou
detekcie sa stala nezavislost na farbe plameniov ohna. V praxi je totiz napriklad v pripade
sledovania vyrobnych procesov, vyuZivajucich rdzne chemické latky, ocakdvany vyskyt
rozne sfarbenych plamenov. Celkova detekcia ohnia je teda v kone¢nom dosledku zavisla iba
od detekcie pohybu. Detekcia farby je z findlneho postupu vynechana, avsak jej implementacia
ostdva vyuzitd na porovnanie s vysledkami detekcie pohybu a rovnako je vyuzitd aj ako

vypomoc pri vymedzeni tried trénovacich dat z neanotovanych zdznamov.

Vyuzitie detekcie pozadia v postupe bez detekcie farby strdca zmysel. Hlavnym dévodom
vyuzitia detekcie pozadia bolo zniZenie vyskytu falosSnych detekcii farby, ktorej tlohou by
bolo sledovat iba nové objekty v zdzname. OranZovy objekt pozadia zdznamu by bol v tomto
pripade ignorovany, a falosnt detekciu by mohol sposobit iba novy oranzovy objekt popredia.
Oranzovu farbu je vSak potrebné brat s rezervou a je uvedend iba ako priklad, pretoZe detekcia
farby sofistikovanym sposobom porovnava hodnoty cerveného kandla celého obrazka,
a nemusi vyslovene detegovat iba &isto oranzovy oheti. Uspesna moze byt aj pri odtiefioch
smerujucich ku Zltej, ervenej alebo aj zelenej farbe. VzdialenejSie odtiene by vSak uz boli
problémom. Dalsim dévodom vyuZitia detekcie pozadia mdze byt vymedzenie masky pre
vyhladdvanie bodov zaujmu pre algoritmus sledovania pohybu iba na objekty popredia,
avsak ako bolo zistené, rychlost vyhladania bodov sa tym nezvysi. Okrem iného je detekcia
pohybu tiez formou detekcie pozadia, pretoZe pohyb je aj tak ndjdeny iba na objektoch
popredia. Pokial st pri detekcii pozadia vyuzité aj morfologické operacie, je v porovnani
s detekciou pohybu vyrazne pomalSia. Detekcia pozadia moze byt eSte perspektivna pri
sledovani zhluku vektorov pohybu, avSak v tejto praci nie je na tieto ucely vyuzita
(pozri 3.4.2 METODA 2: Zhluk vektorov pohybu).
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< Detekcia pohybu >

v

Maska oblasti ohnia

Obr. 3.13: Upraveny postup rieSenia detekcie ohna.
Pouzitie detekcie farby a detekcie pozadia je voliteIné.

Samotna detekcia ohna na zédklade pohybu predstavuje novatorsky pristup, ktory prinasa tato
diplomova praca. Bez detekcie pozadia a farby je vSak problémova oblast vyrazne
rozsiahlejSia a detekcia pohybu o to narocnejsia. Postup detekcie pohybu je priblizeny
v nasledujucej casti. Predpoklad statickej kamery ostdva platny aj bez vyuzitia detekcie

pozadia, pretoZe je rovnako podstatny aj pri samotnej detekcii pohybu.

3.4 Detekcia pohybu

Pre tspesné detegovanie ohna na zdklade pohybu je potrebné ndjdeny pohyb analyzovat za
ucelom odhalenia vzorov v Specifickom spravani plameriov. Vystupom detekcie, respektive
vypoctu pohybu z jedného bodu zadujmu je bod zaujmu na inej pozicii. Tieto dva body zaujmu
tvoria jeden vektor pohybu a ciefom prace je analyzovat pozorovany pohyb z dvoch rdéznych

uhlov pohladu ktorymi st:

METODA 1: Bod zdujmu
METODA 2: Zhluk vektorov pohybu

Prvym zrejmym a zdroven nendro¢nym z nich je analyza pohybu z pohladu jedného bodu
zaujmu, ktorého zmena pozicie je sledovana v case. Druhym, moZzno intuitivnejsim avsak
narocnejsim, je analyzovanie pohybu z pohladu zhluku viacerych blizkych vektorov pohybu.
V dalsich castiach dokumentu budt navrhnuté pristupy nazyvané aj ako metdda 1 a metdda 2.
V oboch metddach sa v kone¢nom dosledku pozera na vektory pohybu. Jednym z hlavnych
rozdielov je, Ze pri metéde 1 sa jedna o usporiadantt mnozinu vektorov, a pri metdde 2
o neusporiadand. Na Obr. 3.14 je nacrtnuty postup oboch metdd pricom podrobne vysvetlené
su v nasledujucich castiach. Napriek tomu, Ze sa jedna o dve nezavislé metddy, je mozné ich

spojit do jedenej dvojtdzovej metddy, kedy je vystup z metddy 1 vstupom pre metddu 2.
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V dalej praci st analyzované rdzne moZznosti urcenia vstupnych oblasti (zhlukov) pre metdédu
2, avsak vyuZzivana je prave vysledna oblast ohna z metédy 1. V tomto pripade je potrebné

nastavit ¢o najvyssiu citlivost metédy 1, pricom metdda 2 zastdva tlohu odfiltrovania co

najvacsieho poctu falosnych detekcii.

METODA 1

Zaciatok
prehravania videa

%( Vyhladanie novych bodov za'ujmu)

Dalgia snimka videa

Néjdenie novych pozci bodov

Lucas-Kanade Tracker

Vypocet priznakov historie
aktualnych bodov

( )

SVM predikcia SVM predikcia SVM predikcia
bodu bodu bodu

)

Modelovanie heatmapy

( )

Threshold heatmapy

niekolko snimok

Oblasti ohna

METODA 2
Urceny zhluk /
7777777777 oblast
Sledovanie zhlukov vektorov
niekolko snimok
Zhluk sledovany
dany pocet snimok?
Nie

Ano

Zahodenie zhlukov s

C’le dostato¢nym poctom vektoro)

Vypocet priznakov histérie
zhlukov

SVM predikcia SVM predikcia SVM predikcia
zhluku zhluku zhluku

)

e

®

Oblasti ohna

Obr. 3.14: Postup detekcie pohybu

3.4.1 METODA 1: Bod zaujmu

V sekvencii obrazkov je vektor pohybu dany zaciato¢nou polohou bodu zaujmu na predoslom
obrazku a koncovou polohou bodu zaujmu aktudlneho obrazka. Koncova poloha bodu
aktualneho obrazka moZe byt zaroven zaciatocnou polohou bodu vektora pohybu ziskaného
na nasledujucom obrdzku. Okrem samotnej sekvencie obrazkov pozorujeme teda aj ista

(v pripade najdenia pohybu) pod-sekvenciu bodov zdujmu, ktoré urcuju sekvenciu vektorov
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pohybu, pricom pocet vektorov n = pocet_bodov_zaujmu —1. V konkrétnom case
analyzovanej sekvencie, napriklad t =4, mozu byt v obrazku pritomné viaceré vektory
pohybu, pricom tieto vektory st v aktualnom obrazku reprezentované iba koncovym bodom

vektora, ktory moZe byt sucastou sekvencie viacerych vektorov (Obr. 3.15).

Obr. 3.15: Sekvencia vektorov pohybu je dana sledovanim bodu zdujmu v case ¢

Vektor, znazorneny na obrazku preruSovanou Cdiarou, reprezentuje vysledny pohyb
sledovaného bodu zaujmu od jeho inicializacie aZ po aktudlnu snimku, respektive az po jeho
,vymretie”. O vymretie bodu zaujmu sa jedna v pripade, Ze na nasledujtcej snimke nebola
najdend nova poloha tohto bodu, popripade tato poloha nebola vzdialena od zaciatocnej viac
ako stanovené minimum (predvolené na 1 pixel). V rdmci jednej sekvencie pozicii bodov mdze
byt bod na tom istom mieste viac ako jeden krat, nie vSak bezprostredne za sebou. Pozicie
bodov su reprezentované celodiselnymi hodnotami dvoj-dimenziondlnej kartezidnskej

suradnicovej sustavy.

Na Obr. 3.14 je nac¢rtnuty priebeh ¢innosti metoédy 1. Tento priebeh je rovnaky pre kazdua
snimku videa. Zacdiatok metddy je dany ziskanim prvej snimky videa. Na snimke st
vyhladané body zdujmu pomocou goodFeaturesToTrack algoritmu. VyuZzitie rovnomerného
rastra bodov pri metdde 1 nie je rozumné, pretoze pri rastri sa body rychlo stracaju, kedze nie
su prisposobené lepSie detegovateInym priznakom, raster musi byt na kazdej snimke
obnovovany, a pre ucely tejto metddy je potrebné, aby body zdujmu vydrzali Zivé ¢o najdlhSie

(pozri 2.3.1 Lokdlne priznaky a Vyhladanie bodov zdujmu).

Na ndjdenie pohybu je samozrejmé potrebné ziskat d'alSiu snimku videa. Z bodov na predoslej
snimke st najdené nové pozicie bodov. Na tieto ucely je vyuzity Lucas-Kanade Tracker
(pozri 2.3 Detekcia pohybu a 3.2.2 Detekcia pohybu). Predpokladom je, ze kazdy bod zdujmu
prislticha objektu a Ze tento bod aj nasleduje pohyb ¢asti objektu, ktora je v okoli sledovaného
bodu. Dal$im predpokladom je, Ze sekvencia vektorov plametiov ma odlisné vlastnosti

v porovnani s vektormi inych objektov. Na porovnanie tychto vlastnosti je potrebné zaviest
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vhodné metriky (predstavené v nasledujicej Casti 3.4.1.1 Priznaky)." Histéria pozicie
aktualnych bodov je uchovavana, a na zaklade tejto histdrie st1 vypocitané priznaky kazdého
z aktudlnych bodov. Jedno pozorovanie je reprezentované jednym z aktudlnych bodov
zaujmu. Nasledne je pre kazdé pozorovanie vykonana predikcia pomocou SVM klasifikatora.
Od predikcie z pohladu jedného bodu zdujmu nie je mozné ocakavat, Ze vSetky body ohna
budt oznacené pozitivne a body na ostatnych objektoch budu oznacené negativne. Po
vykonani prvotnych experimentov s metddou 1 je zrejmé, zZe na urcenie finalnych oblasti musi
byt vystup predikcie analyzovany na zaklade viacerych snimok. Z tohto dovodu je pre celkové
vyhodnotenie vysledkov predikcie zavedené modelovanie heat-mapy. Podrobne je popisané
v nasledujucej casti 3.4.1.2 Vyhodnotenie predikcie, vratane ukazky prvotnych experimentov
s metddou 1. Prdhovanim heat-mapy a analyzou konttr st ziskané vysledné oblasti ohna.

Celkovy proces navrhnutej metddy sa opakuje s kazdou dalSou snimkou videa.

Vyhladanie bodov na novej snimke berie do tivahy uz ziskané nové pozicie bodov z predoslej
snimky. Vyhladanie je vykonané najskor na celej snimke, bez ohladu na uZz existujtce body.
K existujicim bodom sa v3ak pridaju z novo-vyhladanych iba tie, ktoré spltiaji podmienku
minimalnej vzdialenosti susedného bodu. Cielom je, aby sa v blizkom okoli nenachadzalo
zbytocne vela rovnakych vektorov pohybu, ktoré by spomalovali celkovti detekciu. Rovnaka
minimdlna vzdialenost je dodrZovana aj pri vyhladani bodov pomocou algoritmu
goodFeaturesToTrack. Tymto spdsobom sa zabezpeci, aby bola podmienka splnend pre vSetky

aktualne body zaujmu.

Na zaver uvadzame najdolezitejSie parametre vyhladania bodov, ktorymi je mozné ovplyvnit

celkovy vysledok detekcie:

¢ metdda vyhladania bodov (Shi-Tomasi / Harris),
o minimdlna vzdialenost’ susedného bodu

e anajnizsia povolend kvalita bodov.

Pri definovani minimdlnej vzdialenosti susedného bodu alebo najnizsej povolenej kvality bodov je

maximdlny pocet ndjdenych bodov zbytocné obmedzovat.

3.4.1.1 Priznaky
V prvom rade sa pre ucely analyzy pohybu ponuka vyuzit bezné Statistické charakteristiky
ako strednd hodnota ndhodnej veli¢iny, popripade jej Standardnd odchylka. Pociato¢ne

navrhnuté metriky pre sekvenciu vektorov pohybu st nasledovné:

e pocet vektorov,

e strednd hodnota smeruy,

" metrika je v praci oznacovana aj ako priznak (dimenzia) vstupnych tidajov pre trénovany klasifikator
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e odchylka zmeny smeru,”

e stredna hodnota diiky,

o odchylka dizky,”

e pomer dominantnych smerov k poétu vektorov,
¢ vysledny smer pohybu

¢ avysledn4 dizka pohybu.

Po prvotnych meraniach (pozri cast 4 Ouverenie riesenia) sa vSak ako smerodajné javia iba tie
zvyraznené kurzivou. Sledovat strednti hodnotu dizky alebo vysledna dizku pohybu pre
Ucely tejto prace nie je zaujimavé, pretoZe sa predpoklada vyuZitie jej vysledkov pre
detegovanie rdozne velkych objektov pri pouziti kamier s r6zne velkym rozliSenim. Trénovanie
klasifikatora, citlivého na chyby merania, modze byt na =zdklade tychto hodnot

kontraproduktivne.

Pocet vektorov mdze byt nazvany aj ako doba existencie bodu, respektive jeho vek. Stredni
hodnota smeru je dana priemernou hodnotou uhla. PouZitie konvenéného pristupu na ziskanie
priemeru vSak v pripade veli¢iny neeuklidovského priestoru, akym je v tomto pripade smer
dany uhlom, nie je spravne. Uhol 0° je rovnaky ako uhol 360°, ¢o je pri vypocte priemeru
potrebné zohladnit. Korektné uhlové Statistiky st predstavené a vyuzivané pri metode 2

v Casti 3.4.2.1 Priznaky. Pri metode 1 strednd hodnota smeru nie je vyuzivana.

Odchylka zmeny smeru je dand beznym vzorcom Standardnej odchylky (Rov. 3.1), s tym, Ze
rozdiel medzi aktualnou hodnotou uhla a strednou hodnotou nie je umocneny a neskor
odmocneny, a vyslednd hodnota je normalizovand predelenim hodnotou n. Hodnota # je
rovna poctu vektorov, 8, je rovné uhlu v radidnoch medzi vektorom v case t a vektorom v case
t+ 1 (pozri Obr. 3.15). Stredna hodnota je v tomto pripade rovna nule, pretoZe nas zaujima
odchylka zmeny smeru vzhladom na smer aktudlneho vektora v case t. Rozdiely nie su
umocnované, pretoze su vzdy rovné nule, a zaujima nds iba normalizovana hodnota
z intervalu [0; 1]. Pre lepSie pochopenie vyznamu parametra uvddzame, Ze hodnotu 1, by
nadobudali sekvencie, ktorych uhol kaZzdej zmeny smeru je rovny 180° a hodnote 0 by

odpovedali sekvencie bez zmeny smeru.

Rov. 3.1: Normovana odchylka zmeny smeru

Strednd hodnota diky je dana priemernou hodnotou velkosti kazdého vektora. Odchyjlka dizky

je pre nase tlely tieZ normalizovana predelenim strednou hodnotou dizky (Rov. 3.2). Hodnota

* . . . A 7
metrika je prispdsobena

T pre kazdy smer (hore, dole, dolava a doprava) sa jedna o int1 hodnotu a teda zv1ast metriku
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1 je rovna poctu vektorov, d; je rovné velkosti vektora v ¢ase t a d je stredna hodnota velkosti

vektorov.

Rov. 3.2: Normovana odchylka dizky

Pomer dominantnych smerov k poctu vektorov je vypocitany pomer pre kazdy zo Styroch
zdkladnych smerov hore, dole, dol'ava a doprava k celkovému poctu vektorov danej sekvencie.
Jedna sa teda o Styri rozne, ale vzajomne zavislé metriky, kazda pre jeden zo smerov hore,
doprava, dole alebo dol'ava. Z pohladu klasifikatora sa vSak jedna o nezavislé metriky. Smer hore

je dany rozsahom < %;zn) a ostatné smery analogicky. Ako priklad je mozné sa pozriet na

. . . , 3 1
sekvenciu vektorov na Obr. 3.15. Metrika pre smer hore je rovna » pre smer dole rovna S apre

dol'ava a doprava rovna 0.

Vysledny smer pohybu je rovny uhlu vysledného vektora, ktorého zaciatocny bod je prvy bod
sekvencie a koncovy bod posledny bod sekvencie, s jednotkovym vektorom osi x. Vyslednd

dlzka pohybu je rovna velkosti diZky vysledného vektora.

3.4.1.2 Vyhodnotenie predikcie

Na kazdej snimke videa st pomocou SVM predikcie ohodnotené aktudlne body zaujmu.
Pozitivne ohodnotené reprezentuja ohen a negativne ohodnotené bezne pohybujtci sa objekt.
Po vykonani prvotnych experimentov s SVM predikciou sa ukdzali perspektivne vysledky.
Body zaujmu v oblastiach ohma obsahuju vaésinové mnozstvo pozitivnych bodov, zatial ¢o
bezné objekty vacsinové mnozstvo negativnych bodov (Obr. 3.16). Pozitivne body na beznych
objektoch vo vadsine pripadov nie st v danej oblasti dlhti dobu. Pre urcenie vyslednych
oblasti, bez potreby vyuzitia metdd zhlukovania, a zdroven pre odfiltrovanie castych
faloSnych detekcii bola zavedend heat-mapa pozitivnych bodov. Cielom heat-mapy je

vymedzenie takych oblasti, na ktorych sa uz dlhsiu dobu objavuju pozitivne body.
Princip modelovania heat-mapy spociva v tom, zZe:

e heat-mapa aktudlnej snimky videa obsahuje kumulované informacie z niekolkych
predoslych snimok
e a vyskyt kazdého pozitivneho bodu je na tejto heat-mape reprezentovany pomerne

velkou ,gauss-ovkou”.

Gauss-ovka je vystupom dvojdimenziondlnej funkcie normalového rozdelenia pre stanovenu
Stvorcovu oblast. Hodnoty gauss-ovky st v rozsahu [0; gauss max value]. V pripade, Ze sa
gauss-ovky na jednej snimke prekryvaji, ich hodnoty st scitané, avsak iba v rdmci rozsahu

[0; 1]. Gauss-ovky na jednotlivych snimkach st nasledne scitané, ¢im je vytvorena celkova

43



3 Néavrh rieSenia

heat-mapa. Rozsah hodnot heat-mapy je tym padom v rozmedzi [0; heat-map size]. Vysledna

oblast ohna je urcena prahovanim hodnoét heat-mapy na aktudlnej snimke a analyzou kontur.

Detekcia ohnia je tymto sposobom mierne oneskorena, vzhladom na urcent velkost heat-

mapy a pomeru prahovania. Modelovanie je mozné ovplyvnit nasledovnymi parametrami:

Heat-map size (20 snimok): Parameter vyjadruje pocet sledovanych snimok, resp.
rozsah heat-mapy. V pripade, Ze heat-mapa obsahuje informacie zo stanoveného poctu
sledovanych snimok, ziskanim novej snimky videa sa odstrania z heat-mapy

informadcie najstarsej snimky.
Gauss kernel size (81 px): Celkova velkost gauss-ovky v pixeloch.
Gauss sigma (40 px): Rozptyl gauss-ovky v pixeloch.

Gauss increase ratio (30 %): Parameter uddva pomer zvysenia hodndt gauss-ovky.
Jeho tcelom je zvySenie viacerych hodnét az na stanovend maximalnu hodnotu
(parameter gauss max value). Cim je tento pomer vacsi, tym vacsia cast gauss-ovky

obsahuje od jej stredu hodnoty rovné maximalnej hodnote.

Gauss max value (30 %): Maximalna hodnota jednej gauss-ovky v rozsahu [0; 1].
Ucelom parametra je urcit, kolko pozitivnych bodov na jednej snimke je potrebnych
v blizkosti seba, aby vznikla s¢itanim ich gauss-oviek oblast, ktord ma cast hodnot

rovné jedne;j.

Threshold (50 %): Pomer prahovania celkovej heat-mapy.

Predvolené hodnoty (empiricky odvodené) parametrov st uvedené v zatvorkach. V pripade

nastavenia parametra heat-map size = 20, gauss max value = 0.3 a threshold = 0.5 je na prehlasenie

danej oblasti za ohen potrebné, aby na minimélne 10-tich snimkach boli aspon tri pozitivne

body v tesnej blizkosti. UkaZku vyhodnotenia predikcie pomocou heat-mapy a uréenie oblasti

ohna je mozné vidiet na Obr. 3.17.

44



3 Néavrh rieSenia

Obr. 3.16: Vysledok SVM predikcie bodu.
Pozitivne body st oznacené fialovou farbou, negativne zelenou.

heat-map threshold snimka 3

heat-map threshold snimka 13

Obr. 3.17: Modelovanie heat-mapy.
Vrchny rad reprezentuje stav po ziskani troch snimok videa, spodny rad po ziskani 13-tich snimok.

3.4.2 METODA 2: Zhluk vektorov pohybu

Podstatou metddy 1 je usporiadand sekvencia pozicii jedného bodu zaujmu na viacerych
snimkach. Metdda 2 sleduje na rozdiel od metoédy 1 neusporiadant mnozinu (zhluk) vektorov
v podstate iba na jednej snimke. V kone¢nom dosledku je samozrejme aj v pripade metddy 2
potrebné sledovat zhluk viacero snimok, avSak smerodajné pozorovanie moze byt samo o sebe
aj na jednej snimke, ¢o pri metode 1 nie je mozné prehlasit. Metdda 1 sleduje teoreticky pohyb

iba jednej casti objektu, v nasom pripade napriklad jeden plamienok. Pohyb plamienka moze
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byt sice Specificky, v zmysle, Ze sa hybe zo strany na stranu v r6znych smeroch, no z pohladu
jedného bodu objektu sa takyto nahodny pohyb moze vyskytovat aj na beZznych objektoch,
ktoré sa celé hybu zo strany na stranu. Pri detegovani ndhodného pohybu bodu bezného
objektu je vacsia pravdepodobnost, Ze aj susedné body budt mat na danej snimke podobny
smer pohybu. Naopak pri plamenioch ohna, ako je mozné vidiet na Obr. 3.8, maju susedné
body vyrazne odliSné smery pohybu. Pre zachytenie tohto javu metdda 2 sleduje susedné

vektory pohybu v danom case.

Na Obr. 3.14 je znazorneny celkovy postup metody 2. Problémovou ¢astou metddy je hned jej
uvodna cast, a to urcenie zaujmovej oblasti. V praci je nakoniec pre tieto ticely vyuzita priamo

metdda 1, avSak zvazované su aj rozne dalSie mozZnosti ako:

e detekcia pozadia + morfologické operacie + hladanie kontur,

e (detekcia pozadia N detekcia farby) + morfologické operacie + hladanie kontur,
e zhlukovanie blizkych vektorov pohybu,
e alebo pohyblivé okno.

V pripade ziskania oblasti pomocou metddy 1 st vstupné kontury oblasti ohranicené
prislichajicim obdiZnikom, nasledne je obdiZnik mierne zvicseny. Vysledny sledovany zhluk

je dany tymto obdiznikom, a nie vstupnou konttrou.

Zhluk oblasti ohtia nemusi na kazdej snimke vykazovat , chaoticky” pohyb (pozri Obr. 3.11).
Z tohto dovodu je potrebné sledovat urcent oblast niekolko snimok za sebou. Ak je uz zhluk
sledovany urceny pocet snimok, vypocitaju sa priznaky zhluku, na zdklade ktorych je nasledne
vyuzitd SVM predikcia zhluku. Pozitivne oznacené oblasti reprezentuju oblasti ohna. Zhluky,
ktoré na viac ako 90-tich percentach sledovanych snimok neobsahujt aspon 3 vektory pohybu,

nie su predikované a nie st povazované za oblast ohnla.

Detekcia ohria metddou 2 je vzhladom na urceny pocet sledovanych snimok oneskorena.
V pripade urcenia zdujmovych oblasti pomocou metddy 1 je toto oneskorenie este zvySené.
Z postupu metddy 2 na Obr. 3.14 su pre prehladnost vynechané kroky vyhladanie bodov a
najdenie novych pozicii bodov, kedZe uz vychadza z metddy 1, ktord tieto kroky obsahuje.
V pripade vyuzitia metddy 2 ako samostatnej detekcie (respektive v pripade vyuzitia iného

sposobu urcenia zhluku), s samozrejme tieto kroky potrebné.
Vysledky predikcie je pri metdde 2 mozné ovplyvnit spominanym parametrom

e sledovany pocet snimok,
e parametrami vyhladania bodov zaujmu
e av pripade vyuzitia metédy 1 moze byt ovplyvnena aj jej parametrami vyhodnotenia

predikcie.
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3.4.2.1 Priznaky
Pre tcely analyzy zhluku vektorov sa rovnako ako pri metéde 1 pontkaju bezné Statistické

charakteristiky. S ohladom na stanoveny ciel prace st pri metdde 2 zvolené tri priznaky:

e priemernd normovana odchylka dlzZky vektorov,
e priemerna normovana odchylka smeru vektorov

e apriemerna strednd hodnota smeru.

Vzhladom na urceny pocet sledovanych snimok, sa kazda sledovana oblast sklada z viacerych
zhlukov vektorov. Stdle sa jedna o tu istt sledovanu oblast, ktord vSak na kazdej snimke
obsahuje in1 mnozinu vektorov. Pri vypocte priznakov jednej sledovanej oblasti si v prvom
rade vypocitané odchylky a strednd hodnota smeru pre kazdi mnoZinu vektorov zvlast,

a nasledne st vysledky priemerované pre celt , historiu” oblasti.

Pri vypocte strednej hodnoty smeru nie je mozné vyuzit konvenény spdsob vypoctu priemeru.
KedZe sa jedna o kruhovy rozsah [0°, 360°), na vzdialenost dvoch uhlov je mozné sa pozerat
z dvoch smerov (v protismere, resp. v smere hodinovych ruciciek). Priemer dvoch uhlov je
v tomto pripade rovny polovici tej vzdialenosti, ktora je z nich kratSia. Ak st1 obe vzdialenosti
rovnaké, vysledkom priemeru st bohuZial dve rdzne, avSak rovnako spravne hodnoty. Pre

ucely prace je v tomto pripade volend iba jedna z hodnot.

Smer vektora je dany uhlom tohto vektora s jednotkovym vektorom osi y. Uhol vektora
v smere dohora, ktory je rovnobezny s osou y, je teda rovny 0°, resp. 360°. Vzorec normovanej
odchyjlky smeru vektorov je dany vzorcom Rov. 3.3. Vzorec odchyjlky dizky vektorov je rovnaky ako
v pripade metddy 1 (Rov. 3.2).

Rov. 3.3: Normovana odchylka smeru n vektorov zhluku. Vstupné uhly st v radianoch.

n
11
o, = ;1—12( uhol vektora v — stredna hodnota smeru )
v=1

3.4.2.2 Vyhodnotenie predikcie

Na rozdiel od metddy 1, nie je nutné vystup z predikcie SVM dalej analyzovat. Kumulované
informacie viacerych snimok uZ sti zakomponované priamo v priznakoch zhluku. DalSie
analyzovanie pozitivhe ohodnotenych oblasti vSak nie je zbyto¢né. Po viacerych krokoch
a pohladoch na pohyb objektov je predpokladom, Ze ziskand oblast naozaj reprezentuje oher.
Intenzita a pohyb ohna st vSak variabilné, a Tahko sa mozZe stat, Ze ohenl vyrazne zoslabne
a prestane byt detegovany. Pri predpoklade, Ze ohert nemeni svoju polohu (minimélne zdroj
horenia), by bolo vhodné ziskant oblast sledovat aj na dalej, pri¢om uz by nemusela spinat

tak isto prisne kritérid, ako v avodnych krokoch detekcie.
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3.5 Popis implementacie

Kniznica OpenCV pontika prostrednictvom rozhrania Qt* jednoduchd moznost na
vizualizaciu a manipuldciu obrazkov.? Manipulacie zahfiiaju priblizovanie a oddalovanie
obrazka alebo jeho uloZenie, pri¢om je mozné pridat vlastné ovladacie prvky, napriklad pre
prispdsobenie roznych parametrov pouzitych algoritmov. Pri vizualizovani réznych obrazkov
sucasne je potrebna instancia dialdgového okna pre kazdy obrazok zvlast. V pripade potreby
sledovat viacero roznych obrazkov sucasne nastdva problém s udrziavanim rozmiestnenia
jednotlivych instancii. Problém sa objavuje najmd pri spustani aplikdcie na monitoroch
s roznym rozliSenim.

Najma pre zefektivnenie prace s viacerymi vystupmi, ktoré zdielaju ovladacie prvky, je
navrhnuté vlastné grafické pouzivatel'ské rozhranie. Na Obr. 3.18 st zobrazené zakladné

pripady pouZitia. Pomocou rozhrania je moZné menit rozne parametre detekcie a sledovat jej

priebeh.
UC20 Vyber
0bd1§nik0vej
oblasti anotacie
=7
N 7
; «include »
ucC22
_ _ -\ Ulozenie do
< e stiboru
UC19 Anotovanie videa «extend>
Anotator S~ N
«inc]ude»\A
UcCo2 .
q ; UCO03 Zvolenie
Prehravanie | ————-— ; )
. «include» \cesty video-stboruy,
videa
-7
_ 7
_ «include »
UCO01 Detekcia ohna e UC12 Zobrazenie
«include» vystupov medzikrokov a
vysledkov detekcie
Vyvojar ARS
~ ~ .
«extend» R

UC15 Zmena

parametrov

Obr. 3.18: Diagram zakladnych pripadov pouzitia

* multiplatformové aplikacné a grafické rozhranie pre jazyk C++ — http://qgt-project.org/

T pod obrazkom sa rozumie aj snimka videa
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Podrobny diagram pripadov pouzitia, ktory je vyrazne rozsiahlej$i oproti zakladnému, je
mozné ndjst v prilohe na Obr. B.2. PouZivatelom rozhrania je najma vyvojar rieSenia, od ¢oho
sa odvijaju aj navrhnuté ovladacie prvky a vystupy detekcie. Sticastou implementdcie je aj
anotator videi. Podrobny popis pouzivatelského rozhrania a celkovej funkcionality je
obsiahnuty v prilohe B.3 PouZivatel'skd prirucka. Nahlad rozhrania je na Obr. 3.19. Detailnejsi
pohlad je mozné najst v Prilohe A.4. Podrobny technicky popis implementacie je uvedeny

v prilohe B.1 Implementdcia.

A Fire Detection s ) -
Browse | C:\Users\Linco\Desktop\ohen dym v 2 Stop Annotate Video Close Original (green annotation + blue detection result): [ ]Pop-up
Dbl Weidow: Color detection [] Motion (7] METHOD 1
[Playing video 1/2 [Inight Mode = sy Heat-map history size
[Source FPS: 29.97 | Total frames: 2725 (-2) [C]Mix RGB channels Color detection threshold (®) Shi-Tomasi
o [ O Harris 20 || set
[JEvaluate results Threshold
E ;"": i ; Gauss kernel size
—IRepay viceo Background detection [¥]
Skl e Gauss signa
Save images
Basta s Gauss increase ratio
Iepechon——— Cluster period Gauss max value
Skip 60s | | Skip Ss | | Pause /Step fwd | | Play normal

Background detection: [JPop-up  Heat-map (METHOD 1): [JPop-up  Key-points +METHOD 1: [JPop-up  Motion vectors +METHOD 2: [CJPop-up

Frame number: 65 FPS: 2.78

Obr. 3.19: Nahlad pouzivatel'ského rozhrania
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4.1 Vlastny dataset

Na overovanie vysledkov rieSenia je v praci vyuzivany vlastny dataset obsahujuci priblizne
dve hodiny zdznamov ohnla aj dymu v exteriéry (nie je moznost vyuzit fyzické detektory
dymu). Celkova dizka video-zdznamov existujucich datasetov ohtia a dymu je iba zlomkom
z celkovej dizky nasho datasetu, pri¢om vzhladom na kvalitu je pouZitelna iba &ast zdznamov
[33], [34], [35], [36], [37]. RozliSenie existujucich je Stvorndsobne nizsie ako dnes bezné 720p

HDReady rozlisenie a FPS je v niektorych pod troviiou 10 snimok za sekundu.

Vlastny dataset obsahuje zdznamy v rozliseny aj 1080p FullHD pri 20 FPS aj 720p HDReady
pri 30 FPS. Nahravané su digitalnou zrkadlovkou Canon EOS 500D so stativom ako aj so
zapozianou priemyselnou bezpecnostnou IP kamerou Dahua. Ohenl roznej intenzity na
dvoch réznych miestach je pozorovany z roznych uhlov a vzdialenosti. Jeden zdroj ohna je
otvoreny, druhy uzatvoreny. Popri horiacom ohni je pritomny aj roznorody pohyb dvoch az
troch 0s6b pri $pecifickych ¢innostiach, ako napriklad pilenie vianoéného stroméeka. Casto je
ohen prekryty pohybom osoby, alebo sa osoba pohybuje za plamerimi, alebo priamo nieco
vklada do ohna. Zamerne je na niektorych zaberoch trasené vetvi¢kou stromu, alebo otacané

kusom karténu na jednom mieste. Ukazky vybranych snimok je mozné vidiet na Obr. 4.1.

Obr. 4.1: Ukézka vlastného datasetu
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4 Overenie rieSenia

4.2 Sposob vyhodnotenia uspesnosti

Vystupom oboch navrhnutych metdéd detekcie ohna je oblast dana jej konturou alebo
prisltichajucim obd{Znikom. Skuto¢né oblasti ohfia st vo videu anotované vo forme mierne
viadsieho obdiznika ako je samotna oblast ohtia. Za tspesnti detekciu je povaZovana taka
oblast, ktorej prienik s anotovanou skuto¢nou oblastou ohna je neprazdny. V pripade, Ze
viacero oblasti v ramci jednej snimky zasahuje do anotovanej oblasti, stale sa jedna o jednu
uspesnu detekciu. Ak ziskana oblast nezasahuje do Ziadnej anotacie, jedna sa o faloSnu
detekciu. Na jednej snimke videa je mozné dosiahnut iba jednu falosna detekciu, bez ohladu
na pocet ziskanych oblasti, ktoré nezasahuju do anotacie. Jedna snimka mozZe obsahovat
viacero anotdcii ohna a pocet moznych uspesnych detekcii na snimkach s viacero anotaciami

je rovny poctu anotacii.

Na vizualizovanie pomeru tspesnych detekcii (angl. true positive rate, TP rate) voci faloSnym
detekcidm (angl. false positive rate, FP rate) pri roznych hodnotach parametra ovplyviiujuceho
toleranciu detekcie je vyuzivand ROC krivka (angl. Receiver Operating Characteristic). Vzorce
pre vypocet TP rate a FP rate si uvedené v Rov. 4.1. Konkrétna pozicia na krivke prisltcha

konkrétnej hodnote parametra ovplyvnujuceho toleranciu.

Rov. 4.1: Vzorec pre vypocet TP rate a FP rate. TP = pocet tispesnych detekcii,
P = pocet anotacii ohna, FP = pocet falosnych detekcii, N = pocet snimok

TP t—TP FP t—FP
rate = —-, rate = —

4.3 METODA 1: Bod zaujmu

4.3.1 Trénovacie data

Tato cast obsahuje vysledky merani analyzy pohybu v podobe grafov zavislosti medzi
navrhnutymi metrikami, popripade v podobe histogramov hodnoét konkrétnych metrik.
Kazdému pozorovaniu a zisteniu je venovana zvlast pozornost. Analyza pohybu je vykonana

z pohladu jedného bodu zaujmu, popisaného v ¢asti 3.4.1 METODA 1: Bod zdujmu.

Jeden bod na grafe reprezentuje jedno meranie. Meranim je sekvencia vektorov pohybu, ktoré
su dané sledovanim polohy jedného bodu zaujmu v ¢ase. Jedno pozorovanie na aktualnej
snimke moze byt v pripade nevymretia bodu pozorovanim aj na nasledujticej snimke s tym
rozdielom, zZe je obohatené o dalsiu poziciu bodu. Nejdena sa o neziadany jav, no pri najma

pri analyze trénovacich dat je vhodné si ttto skutocnost uvedomovat.

V tivode tejto Casti su predstavené vysledky reprezentativneho pozitivneho pripadu (ohna),
nasledne je predstaveny reprezentativny negativny pripad (iny pohyblivy objekt) a v zavere

je uvedeny problémovejsi pozitivny pripad ohna, ktory je zatazeny prvkami negativneho.
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4.3.1.1 Ohen z mensej vzdialenosti

Merania nekontrolovaného ohmna, zaznamenaného z mensej vzdialenosti, kamerou v rozliSeni
aspon 1 megapixel, s v tejto praci povazované za idedlne. Pri zdberoch z vicSej vzdialenosti
je identifikovanie ndhodného pohybu plameriov problémovejSie. Pod nekontrolovanym
ohrfiom je myslené horenie beZzného materialu v beZznych podmienkach, ako napriklad papier
alebo drevo, pricom mnozZstvo horiaceho materidlu je v takom rozsahu, aby bolo mozné
pozorovat nahodny pohyb plamenov. Pradenie vzduchu v okoli plamenov by malo byt
obmedzené na minimum. Priklad zaberu s idedlnym ohtiom je na Obr. 3.8. Merania obsahuju

vySe 24 tisic inStancii ziskanych zo sekvencie 75-tich snimok.

Pre vyhodnocovanie ndhodného pohybu plamenov sa po prvotnych meraniach javi ako
najpodstatnejsia zavislost odchylky zmeny smeru od poctu vektorov sekvencie, ktora je
zobrazend na Obr. 4.2. Z grafu sa da vyd¢itat, Ze ¢im viac snimok dany bod nevymrie, tym je
vacsia pravdepodobnost, Ze pokial sa jedna o ohen, bude mat polovi¢nt hodnotu odchylky.
V pripade polovi¢nej odchylky je v priemere kazdy vektor sekvencie vychyleny od predoslého
0 90°, ¢o je jasnym dokazom ndhodného pohybu. Po porovnani s meraniami bezného pohybu

(v dalSej casti) vyplyva, Ze smerodajné budu prave sekvencie s vaésim poctom vektorov.

Na Obr. 4.3 su zobrazené dalSie 4 priznaky, udavajtice pomer daného smeru v celej sekvencii
vektorov v zavislosti od poc¢tu vektorov. Zaujimavé na tomto priznaku je, Ze Ziaden zo smerov
nie je pri zadberoch ohna z blizka vyrazne dominantnejsi. Prave naopak, kazdy zo Styroch
smerov postupne konverguje k Stvrtinovému pomeru. Smer hore sa vSak predsa ukazuje ako
mierne dominantnej$i, o je pri plamenioch ocakdvané. Treba vsak eSte podotknut, ze
horizontdlne smery st nachylné na vplyv prudenia vzduchu na plamene, resp. vetra. V
tychto pripadoch budt priznaky podobné beznym pohybom inych objektov. Zmena priznaku
jedného smeru navyse ovplyvni priznaky inych smerov. Pri trénovani klasifikatora tento

priznak nie je vyuzity.

Odchylka zmeny smeru

Pocet vektorov (vek bodu zaujmu)

Obr. 4.2: Zavislost odchylky zmeny smeru idedlneho ohna od poctu vektorov danej sekvencie.
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Hore Doprava

Pomer smeru k poctu vektorov
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Obr. 4.3: Pomer smeru (hore, doprava, dole, dolava) ku poctu vektorov
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Obr. 4.4: Histogram hodnot priznaku strednd hodnota smeru.
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Obr. 4.5: Histogram hodnét priznaku odchylka dizky.
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Histogram strednej hodnoty dizky
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Obr. 4.6: Histogram hodnét priznaku strednd hodnota dizky.

Sledovanie strednej hodnoty smeru (Obr. 4.4) konvencnym sposobom nie je smerodajné (pozri
Cast 3.4 Detekcia pohybu) a je v tejto casti uvedené iba pre uplnost s navrhnutou analyzou
pohybu. Podla tohto priznaku ma najviac sekvencii priemerny smer vektorov v rozsahu
(0rad; 1rad) o je priblizne 0° az 60°. Toto zistenie vak nie je metodicky spravne. Pri
trénovani klasifikdtora metdédy 1 stredna hodnota nakoniec nie je vyuzivana. Kruhova
Statistika je korektne pocitana a vyuzivand pri metode 2. Pri metdde 1 je Ziadané, aby sledovala

iba nahodny pohyb, bez ohladu na dominantny smer sekvencie.

Normovana odchylka dizky vektorov vykazuje uz pouZitelnejsie vysledky (Obr. 4.5). Va&sina
sekvencii je zlozend z vektorov, ktorych odchylka dosahuje hodnoty takmer rovné strednej
hodnote dizky (zobrazend na Obr. 4.6), pri¢om sa objavuju aj odchylky velké takmer
1,5-nasobok strednej hodnoty. Vadsi rozptyl dizky je v pripade ohiia ofakavany. Ostatné
objekty vykazuju mensie hodnoty rozptylu. Normalové rozdelenie histogramu nartiSaju
hodnoty mensie ako 0,2, ktoré mozno povazovat za Sum, zrejme nepodstatnych bodov
zdujmu, ktoré rychlo vymreli. Jedna sa o podobnu situdciu nezaujimavych merani s nizkym
vekom, ako v pripade priznakov odchylka zmeny smeru a pomer smeru vektorov, ktoré boli

porovnadvané prave v zavislosti od poctu vektorov.

Stredni hodnota diZky je dalsi z priznakov, ktory ako samostatnd jednotka nema vel'kd véhu pri
odhaleni spravania ohmna. Je totiz ovplyvneny réznym rozliSenim snimajicej kamery
a vzdialenostou od jej objektivu (Obr. 4.6). V tejto casti je rovnako uvedeny iba pre tplnost
a lepsiu predstavu o velkosti skimanych vektorov. Pre pripomenutie uvddzame, Ze sa jedna

o euklidovsku vzdialenost v pixeloch.

4.3.1.2 Bezné objekty

Tato cast je zamerand na porovnanie merani pohybu beznych objektov s meraniami ohna
z menSej vzdialenosti v predoslej cCasti. Za bezny pohyb, ktory je zaroven aj primerane
komplexny, bol zvoleny pohyb osob na stavenisku. Priklad zdberu s beznym pohybom je na

Obr. A.3. Merania obsahuju takmer 30 tisic inStancii.
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Zavislost odchylky zmeny smeru od poctu vektorov sekvencie je zobrazend na Obr. 4.7.
S narastajucim poctom vektorov konverguje odchylka k hodnote 0,15. Meranie dokazuje, Ze
beZny pohyb nema tendenciu vyrazne menit smer a znovu je mozné pozorovat tento jav najma
pri sekvencidch s vacsim poctom vektorov, kde sa pripadné chyby merania stracaju.

V porovnani s ohfiom z mensej vzdialenosti sa jedna o najzasadnejsi rozdiel.

]

Obr. 4.7: Zavislost odchylky zmeny smeru od poctu vektorov danej sekvencie.
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Obr. 4.8: Pomer smeru (hore, doprava, dole, dolava) ku poctu vektorov.

Na Obr. 4.8 st1 zobrazené priznaky, udavajtice pomer daného smeru v celej sekvencii vektorov
v zavislosti od poctu vektorov. Oproti ohfiu z mensej vzdialenosti je mozné pozorovat, ze
v tomto pripade sa objavuje viacero sekvencii, ktoré obsahuju iba jeden dominantny smer.

Jedna sa najma o pocetnejsie inStancie s pomerom vaésim ako 0,5.
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Normované odchylka dizky vektorov (Obr. 4.9) je v pripade bezného pohybu vo vidsine
meraniach mensSia ako 0,6. V pripade idealneho ohna je odchylka rozmiestnena viac-menej az
v okoli hodnoty 0,8. Jedna sa teda o nezanedbatelny priznak, ktory urcite moze dopomoct

k tispesnej detekcii ohna.

Histogram odchylky dizky
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Obr. 4.9: Histogram hodnét priznaku odchylka dizky.

4.3.1.3 Ohen z vacsej vzdialenosti

Pre lepsiu predstavu o narocnosti problému uvddzame vysledky merani pohybu ohna, ktory
je nasnimany z vacsej vzdialenosti kamerou s niz$im rozliSenim. Priklad zdberu ohna, ktorého
vysledky merani nie si idedlne, je na Obr. 3.6. Scéna je dokonca situovana tak, Ze plamene

ohna maju svetlé pozadie s podobnym odtieiom ako samotné plamene.

V pripade nadejného priznaku odchylka zmeny smeru uz teraz nie je mozné pozorovat vyrazné
zmeny oproti beznému pohybu inych objektov (Obr. 4.10). Pri pozornejSom zahladeni na
najtmavsie body grafu je vSak mozné vidiet pritomnost normalového charakteru so strednou
hodnotou na trovni odchylky 0,4. Ndhodnost pohybu neidedlneho ohna nie je tak vyrazna
ako idedlneho, no stale je mozné ju pozorovat. Merania su vSak do istej miery zataZené aj

charakteristickymi pohybmi pre bezné objekty.

Odchylka zmeny smeru

Pocet vektorov (vek bodu zaujmu)

Obr. 4.10: Zavislost odchylky zmeny smeru od poctu vektorov danej sekvencie.
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Obr. 4.11: Pomer smeru (hore, doprava, dole, dolava) ku poctu vektorov.

Priznaky, udavajice pomer daného smeru v celej sekvencii vektorov v zavislosti od poctu
vektorov je mozné rovnako subjektivne zaradit medzi idedlny oheri a bezné objekty (Obr. 4.11).
Smer doprava je v tomto pripade dominantny aj pri viacpocetnych sekvenciach. Ostatné smery
nie st az také dominantné, ako v pripade beznych objektov, no o zhode s idealnym ohrfiom nie
je mozné hovorit.

PoteSujticejsim zistenim je, Ze histogram odchyjlky dizky je velmi podobny histogramu ohiia
z mensej vzdialenosti (Obr. 4.12 ). V tomto pripade je ale pritomné vacSie mnozstvo merani
s veImi malou odchylkou pod 0,2. Stale je vSak moZné na istej podmnozZine merani pozorovat

Specifické spravanie plameniov ohna.
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Obr. 4.12: Histogram hodnét priznaku odchyjlka dlzky.
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4.3.2 Trénovanie klasifikatora

Pre odbremenenie klasifikdtora od snahy oddelit neseparovatelné data, si na trénovanie

vyuZzité iba smerodajné merania s poctom vektorov > 4 (pozri 4.3.1 Trénovacie data).

V Tab. 4.1 st uvedené parametre trénovaného SVM Kklasifikatora. Pomer pozitivnych
ku negativnym instancidm je priblizne 1:1. Pri trénovani bolo vyuzitych 10 r6znych hodnot
parametra C. KaZzda hodnota parametra je trénovana a overovana s vyuzitim cross-validacie.
Trénovacie data st rozdelené na tri podmnoZiny. Trénovanie je vykonané na kaZdej
kombindcii dvoch z tychto mnozin pricom zvysna tretia je vyuzitd na overenie uspesnosti
predikcie. Vysledna tspesnost klasifikatora pre dany parameter C je urdend priemernou
uspesnostou cross-validacie. Pouzité priznaky sa pocet vektorov, odchylka zmeny smeru
a odchylka dizky. Najlepsie vysledky dosahuje Klasifikator pri hodnote parametra C = 1073
(pozri Tab. 4.2). Pri vyssich hodnotach je moZzné vidiet priklad typického pretrénovania
klasifikatora, kedy je tspesnost zhodnd s iispesnostou pri ndhodnej predikcii.

Tab. 4.1: Parametre SVM pre metodu 1

Pocet instancii: ~ 60 tis.
Pocet priznakov: 3
Cross-validacia: 3 podmnoziny
Parameter C: 10710 — 107t
Typ jadra: polynomické 2. stupna

Tab. 4.2: Porovnanie uspesnosti trénovania SVM pri roznej citlivosti na chyby.
PS = Pozitivne body — Skuto¢nost, PP = Pozitivne body — Predikcia,
U = Uspesnost predikcie (priemerna)

Parameter 1.pokus 2.pokus 3.pokus Trvanie | Uspesnost
C PS | PP U | PS | PP U | PS | PP U h:m:s
1071 48% | 0% | 50% | 49% | 0% | 52% | 49% | 0% | 51% | 00:01:20 | 51,17 %
107° 48% | 3% |54% | 49% | 3% | 55% | 49% | 3% 54% | 00:01:20 | 54,36 %

1078 48% | 12% | 59% | 49% | 11% | 59% | 49% | 12% | 59% | 00:01:02 | 58,91 %
1077 48% | 17% | 60% | 49% | 16% | 61% | 49% | 17% | 60% | 00:01:02 | 60,34 %
10°¢ 48% | 19% | 62% | 49% | 17% | 62% | 49% | 18% | 61% | 00:01:21 61,63 %
10°° 48% | 23% | 69% | 49% | 22% | 69% | 49% | 23% | 69% | 01:32:00 | 68,81 %

107* 48% | 30% | 72% | 49% | 28% | 72% | 49% | 29% | 72% | 02:43:00 | 72,06 %
1073 48% | 34% | 73% | 49% | 33% | 73% | 49% | 34% | 73% | 03:15:00 | 73,06 %
1072 48% | 100% | 49% | 49% | 100% | 48% | 49% | 100% | 49% | 02:21:00 | 48,99 %
107! 48% | 100% | 49% | 49% | 100% | 49% | 49% | 100% | 49% | 02:03:00 | 48,90 %
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4.3.3 Vysledky predikcie

Podstata metody 1 spoéiva najma v SVM predikcii bodu. Tolerancia SVM Kklasifikatora je vSak
zvolend pevne, vzhladom na najvyssiu dosiahnutti tispesnost pri trénovani. Variabilné su
vSak parametre modelovania heat-mapy (pozri 3.4.1.2 Vyhodnotenie predikcie).
Najpodstatnejs$im z nich z pohladu tolerancie je threshold. Jeho zmena najvyraznejSie
ovplyviiuje pomer medzi tspeSnymi a faloSnymi detekciami. Jeden bod na ROC krivke
prislicha konkrétnej hodnote threshold-u (pozri 4.2 Spdsob vyhodnotenia iispesnosti). Na

porovnanie st uvedené tri rozne pristupy:

(1) Pri prvom pokuse st vyuzivané predvolené hodnoty parametrov heat-mapy. Kedze
pouzity klasifikator je trénovany na inStancidch s poctom vektorov > 4, predikcia je
tiez vykondvanda iba na takychto bodoch. Merania st vykonané s troma roznymi
hodnotami threshold-u. S postupnym zniZovanim threshold-u az na uroven 10 %, sa
podarilo metode 1 dosiahnut iba 79 %-ny TP rate. Pre doplnenie vyvoja ROC krivky
tolerantnejSim smerom st vykonané dodato¢né merania pri zvysenych hodnotach
parametra gauss max value na uroven 0,5 a 0,7. Tymto spésobom je pre dosiahnutie
maximdlnej hodnoty heat-mapy pre jednu snimku potrebnych menej pozitivnych
bodov v tesnej blizkosti seba. Posun k vys$Sim hodnotdm TP rate je vSak stdle

nevyrazny. Z tohto dovodu bol vykonany nasledovny pokus (2).

(2) Pre zvysenie celkovej tspesnosti detekcie st v tomto pripade vsetky sekvencie
s poctom vektorom < 4 rovno prehlasené ako pozitivne (bez vykondvania SVM
predikcie). Vykonané sii merania s piatimi réznymi hodnotami threshold-u, pri¢om pri
10 %-ach dosiahla metdda 1 tispesnost detekcie 98 % avsak aZ pri 53 %-ach falodnych
detekcii. Pri pouziti 70 %-ného threshold-u je dosiahnuta uspesnost 72 % pri 8 %-ach
falonych detekcii. Uspesnost tohto merania na konkrétnych analyzovanych videach
je mozné porovnat v Tab. 4.3. Spomedzi vSetkych pristupov metddy 1 sa javi byt

pristup (2) ako najuaspesnejsi.

(3) Pokus vychadza z pokusu (2). Za tielom zniZenia pomeru falosnych detekcii popri
zachovani tirovne uspesnych detekcii je pri pokuse (3) zvacSend velkost heat-mapy na
60 snimok. Oblast beznych objektov by pri dlhSom sledovani mala obsahovat menej
pozitivnych bodov. Toto tvrdenie je potvrdené; pri rovnakej hodnote threshold-u je
nizsia uroven falosnych detekcii, avSak priamo timerne st zniZené aj tispesné detekcie.

Vysledna ROC krivka ma teda rovnaky charakter ako pri pristupe (2).

ROC krivky prisluchajice jednotlivym pristupom sa zobrazené na Obr. 4.13. Ukazky

uspesnych, neuspesnych aj falosnych detekcii je mozné néjst v prilohe A.2.
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Obr. 4.13: Porovnanie tspesnosti metody 1 pri pouziti réznych parametrov

Vzhladom na sledované priznaky pohybu jedného bodu je mozné povazovat metddu 1 za
pomerne uspesnu. SVM predikcia bodu sliZi naozaj dobre na odhalenie ndhodného pohybu.
Slabinou metody 1 v zmysle faloSnych detekcii je fakt, Ze aj bezné objekty m6zu vzhladom na
jeden bod zaujmu I'ahko vykazovat nerovnomerny pohyb. Stac¢i iba sa nejaka cast objektu
hybala na jednom mieste r6znymi smermi. Prikladom moze byt trastica sa vetvicka stromu,
ba dokonca aj stojaca osoba, ktord je teoreticky v kI'ude, no malokedy bez mierneho kolisania
napriklad. Rovnako nerovnomerné otdcanie nejakého objektu na menSom priestore
predstavuje z pohladu jedného bodu sekvenciu s vysokou odchylkou zmeny smeru a odchylkou
dizky vektorov. Nedostatky algoritmu najdenia novej pozicie bodu mozu byt rovnako velkym
problémom, pretozZe napriklad nohavica pohybujtcej sa osoby sice moZe mat na jej okrajoch
dobre detegovatelné lokdlne priznaky, no pri pohybe sa vlnenim latky meni poloha tychto

priznakov, ¢im sa povodny rovnomerny pohyb meni na pohyb s va¢Sou odchylkou smeru.

Slabinou metddy 1 v zmysle netspesnych detekcii, je v prvom rade fakt, Ze aj plamene ohrna
mozu bez pomoci pradenia vzduchu vykazovat rovnomerny pohyb napriklad iba do hora.
V extrémnych pripadoch nemusia plamene vykazovat Ziaden pohyb. Na testovanom datasete
sa objavuje tento jav pri malych plamenioch napriklad v kotliku, ktory tak vytvdra mierne
zavetrie. Celkovo je ale pri mensich plamenioch problém detegovat akykolvek pohyb. Na
Obr. A.8 je mozné vidiet priklad. Nejedna sa dokonca v tomto pripade o vyrazne maly ohen,

avsak pozitivne predikované body nevykazuje takmer Ziadne, sekvencie nemaja dostato¢ny
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pocet vektorov lebo sa body lahko stracaji, a ak je aj najdeny nejaky vektor pohybu, je velmi

maly. Problém na tomto obrazku je vsak rieSeny v pristupe (2).

Tab. 4.3: Uspesnost detekcie vybraného merania pristupu (2) na konkrétnych videéach.

Nazov videa N P TP FP TP rate FP rate
(# snimok) (# anotacii)
Fire_001.mp4 344 344 329 0 96 % 0 %
Fire_002.mp4 3752 3752 2601 0 69 % 0 %
Fire_003.mp4 270 270 255 11 94 % 4 %
Fire_004.mp4 1132 1132 1117 0 99 % 0%
Fire_Non-Fire_001.mp4 446 446 382 174 86 % 39 %
Fire_Non-Fire_002.mp4 1120 1120 786 40 70 % 4 %
Fire_Non-Fire_004.mp4 7547 7243 4034 | 316 56 % 4%
Fire_Non-Fire_005.mp4 4674 4273 3805 | 549 89 % 12 %
Fire_Non-Fire_006.mp4 2721 992 805 745 81 % 27 %
Fire_Non-Fire_007.mp4 222 242 207 0 86 % 0 %
Celkovo 22228 19814 14321 | 1835 72 % 8 %

Pri porovnani tspesnosti na konkrétnych videach (Tab. 4.3) je mozné vidiet

na niektorych

z nich vyrazny rozdiel oproti vacSine. Vided s ndzvom Fire_XXX obsahujua iba ohen, bez
pohybu inych objektov, avsak vzniknuty dym mdze byt tiez falosne detegovany ako ohen. Na
troch z tychto videi je dosiahnuta tispesnost tesne pod 100 %. Oheri nie je detegovany iba na
tuvodnych 10-20 snimkach z dévodu modelovania heat-mapy. Video Fire_002, na ktorom je
dosiahnuta tspesnost iba 69 %, je uz zaznamenané z vacSej vzdialenosti, pricom intenzita
horenia je niekedy velmi nizka (pozri Obr. A.9 a Obr. A.10). Na niektorych zaberoch su
plamienky dokonca prekryté viacerymi vetvickami stromu. V pripade, Ze ohen zaberd aspon
10 % snimky, je mozné subjektivne konstatovat uspesnost detekcie az 99 %. Uspesnost

detekcie mensSich ohriov je nizsia a zavisi od roznych uz spominanych faktorov.

Vided s ndzvom Fire_Non-Fire_XXX obsahuju okrem ohna aj pohyb inych objektov, no nie na
kazdej snimke videa. Netspesné detekcie su znova vacéSinou iba v pripade malych ohnov,
niekedy dokonca problémové na detekciu aj pre ¢loveka (pozri Obr. A.12), pricom par
vypadkov detekcie je zaznamenanych aj na vacsich ohnoch. Vyse 700 falosnych detekcii
obsahuje video Fire_Non-Fire_006. Spdsobuje ich zvacsa silny dym z zaznamenany z velkej
blizkosti, plus priamo pred zaberom stoji nie v ipInom pokoji osoba, ktora na malom priestore

hybe vetvickami stromu alebo vIni na nej latka nohavic (pozri Obr. A.11).
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4.4 METODA 2: Zhluk vektorov pohybu

4.4.1 Trénovacie data

Tato cast obsahuje vysledky merani analyzy pohybu v podobe histogramov hodnot
navrhnutych metrik. Analyza pohybu je vykonana z pohladu zhluku vektorov, popisaného
v Casti 3.4.2 METODA 2: Zhluk vektorov pohybu. Jedno meranie predstavuje jeden analyzovany
zhluk 50 snimok za sebou. Zhluk je ziskany na zaklade metody 1 s tispesnostou detekcie 95 %
pri falosnych detekcidch na trovni 49 %. V pripade metddy 2 vSak bola zniZend hodnota
najnizsej povolenej kvality bodov zdujmu na droven 0,01. Tym padom sledovany zhluk

obsahuje viac vektorov pohybu, a teda viac uzitoénych informacii.

Kazdy sledovany priznak je priemerovany pre zhluk v celom jeho sledovanom rozsahu.
V uvode tejto casti st predstavené vysledky pozitivneho pripadu (ohna) a nasledne sa
predstavené negativne pripady (iny pohyblivy objekt). Trénovacie data su ziskané z vlastnej

anotovanej casti datasetu.

4.41.1 Ohen
Predpokladana vysokd odchylka vektorov oblasti ohnia je potvrdend na Obr. 4.14 a Obr. 4.15.

Obe odchylky maju charakter normalového rozdelenia. Hodnota odchylky smeru vacsiny
merani ohnia je nad 0,2, pricom najviac merani je pozorovanych v rozsahu odchylky 0,3 - 0,4.
Hodnota odchyjlky dizky vacsiny merani je nad 0,4, pri¢om najviac meranf je v rozsahu odchylky
0,6-0,8.

Histogram priemernej odchylky smeru
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Obr. 4.14: Histogram priemernej odchylky smeru vektorov
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Histogram priemernej odchylky dlzky
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Obr. 4.15: Histogram priemernej odchylky dizky vektorov

V porovnani s metddou 1 je uz z pohladu zhluku vektorov mozné pozorovat ocakavany
priemerny smer vektorov ohna nahor (Obr. 4.16). Strend hodnota smeru je zndzornena
kruhovym histogramom uhlov v rozsahu 36°. Najvacési pocet merani je mozné pozorovat
v rozsahu okolo uhla 0°, ktory zodpoveda uhlom (342°; 360°) v (0° 18°). Velky pocet merani
je mozné pozorovat aj v rozsahu (18° 54°). KedZe sa v sledovanej oblasti ohfia mozZe casto

vyskytovat aj dym, merania su ciastocne ovplyvnené aj jeho pohybom.

Histogram priemernej strednej hodnoty smeru
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Obr. 4.16: Histogram priemernej strednej hodnoty smeru vektorov

4.4.1.2 Bezné objekty

Predpokladana nizsia odchylka vektorov beznych objektov oproti vektorov ohna je potvrdena
na Obr. 4.17 a Obr. 4.18. Obe odchylky maju charakter normalového rozdelenia, pricom stredna
hodnota rozdelenia je v pripade beznych objektov nizsia priblizne o 0,2. Hodnota odchyjlky
smery vacsiny merani ohnia je vtomto pripade pod 0,2, pri¢om najviac merani je pozorovanych
v rozsahu odchylky 0,1 - 0,2. Hodnota odchyjlky dizky va&iny merani je v tomto pripade pod
0,8, pricom najviac merani je v rozsahu odchylky 0,2 — 0,4. Na rozdiel od odchylky smeru ma

odchylka diZky beznych objektov mierne viac merani s rovnakou odchylkou ako merania ohtia.
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Histogram priemernej odchylky smeru
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Obr. 4.17: Histogram priemernej odchylky smeru vektorov
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Obr. 4.18: Histogram priemernej odchylky dizky vektorov
Priemerny smer vektorov beZznych objektov vykazuje najma horizontalny pohyb v oboch
smeroch, vyplyvajtci najméa z pohybu osob. Je vSak pozorované aj nezanedbatelné mnoZzstvo

vertikdlneho pohybu, najméd smerom nahor, zrejme z dévodu pritomnosti dymu v zdberoch

(Obr. 4.19). Strend hodnota smeru je zndzornend kruhovym histogramom uhlov v stuprioch.

Histogram priemernej strednej hodnoty smeru
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Obr. 4.19: Histogram priemernej strednej hodnoty smeru vektorov
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4.4.2 Trénovanie klasifikatora

Pouzité trénovacie data st popisané v predchadzajtcej casti. V Tab. 4.5 st uvedené parametre
trénovaného SVM Kklasifikatora. Pomer pozitivnych ku negativnym inStancidm je priblizne 1:3.
Pri trénovani bolo vyuZitych 13 réznych hodno6t parametra C. Kazda hodnota parametra je
trénovand a overovana s vyuzitim cross-validacie. Trénovacie data st rozdelené na tri
podmnozZiny. Trénovanie je vykonané na kazdej kombinacii dvoch z tychto mnoZzin pri¢om
zvysna tretia je vyuZitd na overenie tispesnosti predikcie. Vyslednd tispesnost klasifikatora pre
dany parameter C je urend priemernou uspesnostou cross-validacie. Pouzité priznaky st
odchyjlka zmeny smeru, odchylka dizky a strednd hodnota smeru. Najlepsie vysledky dosahuje
klasifikator pri hodnote parametra C =1 (pozri Tab. 4.5). Pri vy$sich hodnotach je znovu mozné
vidiet priklad typického pretrénovania klasifikatora, kedy je tspesnost zhodna s tispesnostou
pri ndhodnej predikcii.

Tab. 4.4: Parametre SVM pre metodu 1

Pocet instancii: ~70 tis.
Pocet priznakov: 3
Cross-validacia: 3 podmnoziny
Parameter C: 10710 — 102
Typ jadra: polynomické 2. stupna

Tab. 4.5: Porovnanie uspesnosti trénovania SVM pri roznej citlivosti na chyby.
PS = Pozitivne body — Skuto¢nost, PP = Pozitivne body — Predikcia,
U = Uspesnost predikcie (priemernd)

Parameter 1.pokus 2.pokus 3.pokus Trvanie | Uspesnost
C PS | PP | U |PS|PP| U |PS|PP| U h:m:s
1071 33% | 0% | 66% | 34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:20 | 66,82 %
107° 33% | 0% | 66% | 34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:30 | 66,82 %

107° 33% | 0% | 66% |34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:30 | 66,82 %
1077 33% | 0% | 66% | 34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:30 | 66,82 %
107° 33% | 0% | 66% |34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:30 | 66,82 %

1073 33% | 0% | 66% | 34% | 0% | 66% | 34% | 0% | 67% | 00:01:30 | 66,82 %
107* 33% | 5% |70% | 34% | 6% | 71% | 34% | 5% | 71% | 01:00:00 | 70,54 %
1073 33% | 21% | 80% | 34% | 23% | 81% | 34% | 23% | 82% | 02:55:00 | 81,12 %
1072 33% | 31% | 86% | 34% | 31% | 86% | 34% | 31% | 85% | 02:55:00 | 85,54 %
107! 33% | 30% | 86% | 34% | 30% | 86% | 34% | 30% | 86% | 02:55:00 | 85,85 %

10° 33% | 29% | 86% | 34% | 30% | 86% | 34% | 29% | 86% | 04:14:00 85,93%
101 33% | 62% | 48% | 34% | 60% | 48% | 34% | 35% | 55% | 02:58:00 48,18%
102 33% | 35% | 56% | 34% | 58% | 50% | 34% | 38% | 55% | 01:48:00 53,75%
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4.4.3 Vysledky predikcie

Pri vyhodnocovani je vyuzivany SVM Klasifikator, ktory dosiahol najvacsiu tspesnost
(85,93 %). Pri vyuziti metddy 1, ktora doddva metdde 2 oblasti s tispeSnostou detekcie ohna
95 %, nie je mozné od metddy 2 ocakavat celkovt tspesnost viac ako 82 % (0.8593 x 0.95).
Cielom je znizit faloSné detekcie z povodnych 49 % na ¢o najnizsiu aroven, ktora je teoreticky
7 % ((1 — 0.8593) x 0.49).

Celkovy priebeh ROC krivky v tomto pripade nie je mozné urcit bez zmeny citlivosti
klasifikatora. Pri metdde 1 je dostupny napriklad parameter threshold, ktorym je mozné
dosiahnut r6zne pomery medzi tispeSnou detekciou a faloSnou detekciou. Pri metdde 2 je ale
dostupny iba parameter pocet snimok, v ramci ktorych je zhluk sledovany (okrem parametrov
metddy 1 a vyhladania bodov zdujmu). Na znazornenej ROC krivke je mozné vidiet
v obmedzenom rozsahu pomer medzi TP rate a FP rate pri roznych hodnotach parametra pocet
snimok (Obr. 4.20). Na grafe je pre porovnanie uvedend aj ROC krivka najaspesnejsieho
pristupu metddy 1 a ervenou farbou je zaznacené meranie, z ktorého vychadza metoéda 2. Na

porovnanie si uvedené dva pristupy:

(1) Prvy pristup vychaddza z kovality bodov = 0,01. Metdéda 2 je overend pri pouZiti
poctu snimok = {10,20,60,100}. Najvyssia tispesnost detekcie 76 % je dosiahnuta pri
hodnote 60. PouZitie vysSich alebo nizsich hodnét uz mda za nasledok zniZovanie
uspesnosti detekcie. Pri porovnani pristupu (1) s krivkou metddy 1je mozné pozorovat

zlepsenie priblizne o 4 %.

(2) Pre zvySenie poctu vektorov sledovaného zhluku je zniZend hodnota najniZsej
povolenej kvality bodov na troven 0,001. Sledovand oblast obsahuje tym padom viac
informadcii o pohybe, no rychlost detekcie sa tym zniZi priblizne o 50 %. Na metodu 1
nema zvysenie poc¢tu bodov zaujmu badatelny vplyv, pretoze tieto body sa rychlo
stracaju. Pre metddu 2 vSak staci, aby novy bod vydrzal zivy aspon jednu snimku. Pri
tomto pristupe metodda 2 dosiahla predpokladant tispesnost detekcie ohnla az 82 %, pri
falodnych detekcidch na tirovni iba 9 % (pri pocte snimok = 50). Uspesnost tohto merania
na konkrétnych analyzovanych videdch je mozné porovnat v Tab. 4.6. Oproti metdde
1 je tak mozné pozorovat celkovo az 10 %-né zlepSenie. Falosné detekcie st pre dantu

uspesnost 82 % az o priblizne 15 % niZsie, ako v pripade metddy 1.
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Obr. 4.20: Porovnanie spesnosti metddy 2
Tab. 4.6: Uspesnost detekcie vybraného merania pristupu (2) na konkrétnych videdch
Nazov videa N P TP FP TP rate | FP rate
(# snimok) (# anotacii)

Fire_001.mp4 344 344 289 28 84% 8 %
Fire_002.mp4 3752 3752 2894 0 77% 0 %
Fire_003.mp4 270 270 219 0 81% 0 %
Fire_004.mp4 1132 1132 1081 0 95% 0 %
Fire_Non-Fire_001.mp4 446 446 392 0 88% 0%
Fire_Non-Fire_002.mp4 1120 1120 1023 1 91% 0 %
Fire_Non-Fire_004.mp4 7547 7243 5342 525 74% 7 %
Fire_Non-Fire_005.mp4 4674 4273 3952 604 92% 13 %
Fire_Non-Fire_006.mp4 2721 992 865 844 87% 31 %
Fire_Non-Fire_007.mp4 222 242 192 0 79 % 0 %
Celkovo 22248 19824 16249 | 2002 82 % 9 %

Metoda 2 je rovnako ako v pripade metddy 1 netspesnd pri mensich ohnoch, kde nie je
dostupny dostatok informacii o jeho pohybe. Na falosné detekcie ma v pripade metddy 2 uz
vacsi vplyv oneskorenie detekcie. Ak na nejakom mieste je 50 snimok detegovany ohen
a nasledne zhasne, alebo ho nejaky objekt prekryje, stale bude dalSich 50 snimok ohen na
tomto mieste detegovany, avSak anotdcia ohnia sa na danom mieste uz nenachddza. Pre
smerodajnejsie vysledky faloSnych detekcii by bolo vhodné brat za uspesnt detekciu aj
pripad, kedy sa na detegovanom mieste nachddza aspon na jednej snimke anotacia ohna.
Tymto spésobom by bola hodnota falosnych detekcii este nizSia. Na druhej strane by rovnako
mali byt oznacené aj ako uspesné detekcie, ktoré sii oneskorené o sledovany pocet snimok.

Pouzité vyhodnocovanie je vSak z pohladu vyhodnocovania klasifikacie spravne a pre
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porovnanie s inymi metdédami detekcie by malo vychadzat zo zauzivaného spodsobu.

Zo subjektivneho pohladu st vSak dosiahnuté vysledky este lepSie.

4.5 Zhodnotenie vysledkov

V prvom rade uvadzame na Obr. 4.21 porovnanie uspesnosti detekcie bezne sfarbeného ohna
navrhnutymi metddami detekcie pohybu (pozri 3.4 Detekcia pohybu) voci existujicej detekcii
na zaklade farby (pozri 3.2.1 Detekcia pozadia a farby). Je mozné vidiet, Ze v tomto smere je
uspesnost navrhovanych metdd nizsia ako namerana tspeSnost existujtucej detekcie farby,

avsak stale je vyssia ako jej publikovana tispesnost.

ROC - Detekcia pohybu a Detekcia farby
bezne sfarbeny ohert

100
90
80
Detekcia farby -
70 Publikovana taspesnost
60
2 Detekcia farby -
2 50 Namerana tispe$nost
e
=
40 Detekcia pohybu -
METODA 1
30
20 Detekcia pohybu -
METODA 2
10
0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

FP rate

Obr. 4.21: Porovnanie vysledkov pri bezne sfarbenom ohni

Nasledne uvddzame porovnanie na odliSne sfarbenych plamenoch ohnia, kedy uz ma
navrhnutd detekcia pohybu vyhodu oproti existujucej detekcii farby. Vyhodnocovat detekciu
farby je v tomto pripade zbyto¢né, pretoze jej obmedzenia s ohladom na odliSna farbu ohna
st zrejmé. Uspesné detekcie na zéklade farby mozu byt ale pozorované aj v pripade iného
objektu, ktory spitia farebné podmienky bezne sfarbeného ohtia a nachadza sa v oblasti
anotdcie ohnia. Pre uplnost ale uvddzame jej vysledky pri tolerantnej hodnote prahu T = 40.
Odlisné farby ohmna st ziskané vzdjomnou vymenou RGB kandlov vstupnej snimky videa
(ukazka detekcie zeleného oha je na Obr. A.15). Parametre oboch metdd detekcie pohybu su

rovnaké pre kazdé meranie, pricom pri metdde 1 st schvalne (pre tcely metody 2) zvolené
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parametre s vysokym pomerom uspesnosti detekcie a teda aj s vysokym pomerom falo$nych

detekcii (pozri 4.4.3 Vyjsledky predikcie).

Rozne farby ohna TP rate M FP rate

100%
90%
80%

70%
60%
50%
40%
30%
20%
1% E ' 'R
|

0%
dervena  modra zelend  Cervend  modra zelend  dervend  modra zelena

DETEKCIA FARBY DETEKCIA POHYBU DETEKCIA POHYBU
METODA 1 METODA 2

Obr. 4.22: Porovnanie uspesnosti detekcie farby s detekciou pohybu na roézne sfarbenych ohrioch

Navrhnutd metdda detekcie pohybu je pri odlisne sfarbenych plamerioch mierne horsia ako
pri bezne sfarbenych plamenioch. Ako je mozné vidiet, navrhované metddy su vsak schopné
uspesne detegovat aj rozne sfarbené plamene ohna popri nizkom vyskyte falosnych detekcii.

Oproti existujucej detekcii farby st vysledky navrhovanych met6d neporovnatelne lepsie.

Dovodom horsich vysledkov pri inych farbach je konverzia vstupného troj-kanalového
farebného RGB signalu do jedno-kandlového signdlu v odtiefioch sivej pre potreby detekcie
pohybu (pozri 3.2.2 Detekcia pohybu). Pri konverzii dochddza k strate informadcie, ¢o sa aj
negativne odzrkadluje vo vysledkoch. Na Obr. 4.23 uvadzame porovnanie vysledkov detekcie
pohybu pri roéznych pomeroch farebnych kandlov konverzie z RGB do odtienov sivej.
Uspesnost detekcie bezne sfarbenych plamefiov je priamo timerne zavisld od mnoZstva
zachovanej informacie cerveného kanala. Pre ¢o najlepSie vysledky detekcie bezne sfarbenych
plameniov ohna je teda vyuzivany iba cerveny kandl, pricom je metdda stdle schopna

detegovat aj odlisSne sfarbené ohne (pozri predosly graf na Obr. 4.22).

69



4 Overenie rieSenia

Konverzia RGB do odtienov sivej = TP rate W EP rate

100%
90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
00
o E ' 'm B

0%
R 100% R 59% R 30% R11% R 100% R 59% R 30% R11%
G 0% G11% G 59% G 30% G 0% G11% G 59% G 30%

B 0% B 30% B 11% B 59% B 0% B 30% B 11% B 59%
DETEKCIA POHYBU DETEKCIA POHYBU
METODA 1 METODA 2

Obr. 4.23: Porovnanie vysledkov detekcie pohybu
pri roznych pomeroch konverzie RGB do odtieriov sivej

Pocas rieSenia projektu bolo potrebné experimentovat aj mimo dokumentované vysledky. Pri
experimentovani s réznymi kombindciami parametrov metdd su uvadzané, resp. aj dalej
analyzované, iba perspektivne a najzaujimavejsie z nich. Na druhej strane st samozrejme

dostupné dalSie nepreskiimané parametre a moznosti detekcie.

Pri vyuziti oboch navrhnutych metdd detekcie na zaklade pohybu na komprimovanych
zdznamoch v HDReady rozliSeni 1280x720 px je rychlost detekcie na tirovni priblizne dvoch
az troch snimok za sekundu (pri neobmedzenom pocte bodov zaujmu, najnizsej povolenej
kvalite bodov na trovni 0,001 a minimdlnej vzdialenosti bodov 5 px na nizkonapatovom
procesore 2,4 GHz Intel Core 15-4258U). Priblizne 7 snimok za sekundu dosahuje metdda pri

obmedzenom pocte a vzdialenosti bodov. Pri nasadeni detekcie v redlnom case je mozné:

zachytif prvych napriklad 50 snimok videa,
e analyzovat pohyb,

prehlasit ¢i sa na danych snimkach nachadza ohen

e aznovu zachytit 50 aktudlnych snimok videa.
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Vysledkom diplomovej prace je ispeSne navrhnuty a implementovany systém detekcie ohria
metddami pocitacového videnia. V priebehu rieSenia projektu boli z pohladu vyskumného
zameru, aj pre potreby praxe a zaujmu externej firmy, upravené poziadavky na detegovanie
iba ohna, avSak pri rézne sfarbenych plamenioch (pozri 3.3 Postup riesenia). Po analyze
existujacich rieSeni sa detekcia dymu javi byt ako uzatvorena a je z implementacie vynechana
(pozri 2.4.2 Detekcia dymu). Navrhnutt analyzu pohybu ohna vSak je mozné v pripade potreby
lahko aplikovat aj na pohyb dymu.

Po analyze navrhovanych metdd a existujtcich rieSeni praca okrem prvotnej implementacie a
experimentov s metddami detekcie pozadia a farby presktimala zavislosti medzi navrhnutymi
metrikami analyzy pohybu. Pohyb je analyzovany z pohladu jedného sledovaného bodu
zdujmu a z pohladu zhluku vektorov pohybu (pozri 3.2.2 Detekcia pohybu). Vysledky detekcie
ohnia st vyhodnocované iba s ohladom na detekciu pohybu, bez vyuzitia detekcie farby
a pozadia. Detekcia farby a pozadia je vSak sucastou implementacie a je mozné pomocou
pouzivatelského rozhrania vSetky navrhnuté metddy pohybu, farby a pozadia pocas behu
detekcie rézne kombinovat a sledovat ich vzdjomny vplyv na zdklade zobrazenych

medzi-vystupov metdd.

Detegovanie pohybu ohna iba z pohladu jedného bodu sa javi byt odvazne, no ako ukazuja
samotné  vysledky, jednoduchost tohto pristupu prindSa pozitivne vysledky
(pozri 4.3.3 Vysledky predikcie). KomplexnejSim a metodicky spravnej$im pristupom je vSak
analyzovanie pohybu z pohladu zhluku viacerych blizkych vektorov pohybu, ktory uz je
robustnejsi s ohfadom na chyby merania. Vystup urcenych oblasti detekcie na zaklade bodu
zaujmu je vstupom detekcie na zdklade zhluku vektorov. Tolerancia detekcie na zadklade bodu
zaujmu je v tomto pripade nastavena vysoko a ziskané podozrivé oblasti ohiia st nasledne
dalej analyzované detekciou na zdklade zhluku vektorov. Kombindcia oboch pristupov
priniesla oproti prvému pristupu zvysenie uspesnych detekcii o 10 % a zniZenie falosnych
detekcii 0 15 %. Vyhodou navrhnutej detekcie je jej pouzitelnost aj pri nezvycajne sfarbenych

plamenioch ohna (pozri 4.5 Zhodnotenie vysledkov).

Praca sa snazi kriticky poukazat na mozné problémy detekcie, avSak pri odmysleni krajnych
pripadov a nutnosti detegovat kazdy nevyrazny, malo pohybujuci sa oher, je navrhnuta
metdda naozaj uspesnd, dokonca aj pri rozne sfarbenych plamenioch, aj pri vyuziti ¢ierno-
bielych kamier. Pri vhodnej kombindcii existujticej detekcie farby a uvedenej detekcie pohybu
mozu byt ziskané vysledky naozaj velmi blizko vysledkom detekcie dosiahnutej ¢lovekom.

Nehovoriac o kombindcii s informaciou o infra¢ervenom ziareni.
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Priloha A: Ukazky

A.1 Experimenty

Obr. A.1: Priklad nedetegovaného ohna pri pouziti prahu T =40 (bezna pripustna hodnota) a
priklad falosne detegovaného ohnia pri pouziti prahu T = 10. Jedna sa o detekciu iba na zaklade
pozadia a farby.

Obr. A.2: Priklad beznej pripustnej hodnoty prahu T = 30, ktora v tomto pripade falosne deteguje aj
zIté pole v okoli plamenov. Mierne zvysenie prahu nad bezne pripustntt hodnotu T = 60 uz je
k farbe plameriov menej tolerantnejsie a plamene s1 segmentované korektne. Jedna sa o detekciu
iba na zaklade pozadia a farby.
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Obr. A.3: Pohyb 0s6b s oranzZovymi prilbami na stavenisku. Vpravo hore je ukazka falosného
poplachu pri pouziti iba detekcie farby a pozadia. Pre tplnost st vpravo dole zobrazené najdené
vektory pohybu.

A.2 METODA 1: Bod zaujmu

Obr. A.4: Uspesné detekcie ohtia
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Obr. A.5: Netispesna detekcia ohna

Obr. A.6: Falosna detekcia ohna s vektormi pohybu
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Obr. A.7: Falo$na detekcia ohna

Obr. A.8: Priklad problémovej detekcie pohybu na vybranej sekvencii snimok. Vrchny rad
znazornuje vysledok SVM predikcie bodu. Pozitivne st fialovou farbou, negativne zelenou,
a nepredikované, z dévodu malého poctu vektorov, sivé. Spodny rad znazornuje aktudlne vektory
pohybu na danej snimke.
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Obr. A.10: Po miernom zvacSeni ohna vo videu Fire_002.mp4 uz metéda 1 tspesne detegovala
ohen. Zelenou je farbou je oznacena anotacia ohna a modrou detegovana oblast ohna.

Obr. A.11: Falos$né detekcie na videu Fire_Non-Fire_006.mp4
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Obr. A.12: NedetegovateIne maly ohen vo videu Fire_Non-Fire_004.mp4 s jeho anotaciou.
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A.3 METODA 2: Zhluk vektorov

Obr. A.13: Priklad tspesnej detekcie. Vrchny obrazok zndzornuje detegované podozrivé oblasti
pomocou metoédy 1 (iba na aktualnej snimke). Prostredny obrazok obsahuje vsetky aktudlne
analyzované zhluky (predikované z nich st iba tie, ktoré uz st sledované 50 snimok). Uspesne
predikovany zhluk je zndzorneny na spodnom obrazku modrym ramcekom. Anotdcia ohna je
urcena zelenym ramcekom.
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Obr. A.14: Priklad falo$nej detekcie. Vrchny obrdzok znazoriiuje detegované podozrivé oblasti
pomocou metody 1 (iba na aktualnej snimke). Prostredny obrazok obsahuje vsetky aktualne
analyzované zhluky (predikované z nich st iba tie, ktoré uz st sledované 50 snimok). Pozitivne
predikovany zhluk je zndzorneny na spodnom obrazku modrym ramcekom. Anotdcia ohna je
urcena zelenym ramcekom.
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Obr. A.15: Ukazka tspesnej detekcie ohna odlisnej farby.
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B.1 Implementacia

V tejto Casti st uvedené podrobnejsie informacie k implementacii rieSenia ktoré je napisané
v jazyku C++ na platforme Windows pomocou vyvojového prostredia Microsoft Visual C++

11.0 Update 4 (Microsoft Visual Studio 2012), pri¢om vyuziva kniznice OpenCV 2.4.8" a MFC.

GUI
CDialogEx
CDialogEx CDialogEx
CAboutDlg MainDlg
FireDetection ‘
BackgroundSubtraction ColorDetection Prediction MotionTracker Feature Extractor Annotator Evaluation
T T T
A | | | | A
****** < [ o
| | |
| | | "
L =] MotionTrackerKeyPoint = _| | «enumeration»
= < | EnumFire Point
|
A |
fffff - |
Fresss==ss=sss==== MotionVectorsCluster [€= — — — — — — — — — — — — — 1 AnnotatorReader
|
| |
| |
\ Y
| N
| MotionVe ctor «enumeration» Helpe T
| EnumClusterLabel
|
|
'
|

| |
CircularStatistics OpenCV

+ CircHelper + highgui

+CircStat +imgproc

+ CircVal +ml
+video

Obr. B.1: Diagram tried implementacie.
Baliky oznacené bielou farbou reprezentuju externé kniznice.

Kniznica OpenCV pontka Sirokt skdlu funkcii pre rieSenie réznych problémov v doméne
pocitacového videnia, pri¢om pri jej vyvijani je kladeny doraz prave na pouzitie v aplikaciach

redlneho casu. KniZnica je napisand v jazykoch C a C++ a logicky teda pontka rozhranie

* Open Source Computer Vision - http://opencv.org/

T Microsoft Foundation Class - http://msdn.microsoft.com/en-us/library/d06h2x6e.aspx
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primarne pre jazyk C++. Existuju rozhrania aj pre dalSie programovacie jazyky, no pre
minimalizovanie problémov s kompatibilitou a maximalizovanie vykonu nasho rieSenia bol
zvoleny pre nasu implementdciu prave jazyk C++. Pre maximalizovanie vykonu pontka
OpenCV optimalizované funkcie pre viac-jadrové procesory a mozné je vyuzit aj akceleraciu

na grafickom jadre. KniZnica je volne dostupna na akademické aj komercné tcely.

Grafické rozhranie aplikacie je implementované pomocou kniZznic MFC, ktoré obaluji nativne
Win32 aplikacné rozhranie, pomocou ktorého je mozné na platforme Windows dosiahnut
prirodzené vyzerajtce a funkcéné ovladacie prostredie pre jazyk C++. Na diagrame (Obr. B.1)
su zobrazené triedy implementécie, pricom na najvyssej trovni sa nachadzaju prave triedy
kniZnice MFC.

Trieda MainDlg obsahuje metody pre spracovanie riadiacich udalosti hlavného dialégového
okna aplikacie. Riadiaca funkcia aplikacie je implementovand ako dalSie vlakno hlavného
dialégového okna priamo v triede MainDIg. Stard sa o ziskavanie snimok zo vstupného videa,
o komunikdciu medzi ovlddacimi prvkami dialégového okna a navrhnutymi triedami
detekcie a riadi hlavny cyklus detekcie vyuzitim napriklad tried na detekciu pozadia, farby
a pohybu (BackgroundSubtraction, ColorDetection, MotionTracker). Kniznica OpenCV je

vyuzivana vo vSetkych navrhnutych triedach.

Celkové rieSenie obsahuje takmer 4 tisic riadkov zdrojového kédu bez prazdnych riadkov,
komentarov a externych kniZnic (metrika LOC). Pri navrhu tried je kladeny doraz na efektivitu
a rychlost implementdcie. Vypoc¢tovo najndrocnejsie casti implementdacie si morfologické
operdcie (ktoré su z tohto dovodu pouzivané minimalne, resp. vobec), sledovanie pohybu
bodov a z Casti aj modelovanie heat-mapy metody 1. Ostatné casti implementdcie st naroc¢né
priblizne rovnako. Vyvoj zdrojového kédu je udrziavany pomocou verziovacieho systému Git

na fakultnom repozitari.

Detekcia pohybu

Pre potreby detekcie pohybu ohmnia metédou 1 bolo potrebné navrhnut datova Struktaru,
pomocou ktorej je mozné rychlo a efektivne ziskat na zdklade siradnic aktualnej pozicie bodu
zaujmu jeho histdriu. Kedze s prichodom novej snimky videa sa aktudlne pozicie bodov
menia, resp. pre niektoré body nova pozicia nemusi byt ndjdend vobec, udrziavanie takejto
Struktary nie je jednoduché. Datova Struktira nazvana keyPoints je definovanad ako
dvojrozmerné pole ukazovatelov na triedu MotionTrackerKeyPoint, ktora okrem iného
obsahuje historiu pozicii bodu:

vector<vector<MotionTrackerKeyPoint*>> keyPoints;

Lucas-Kanade Tracker vsak vyhladdva body s presnostou na ,tisiciny” pixela, ¢o je pre ucely
prace zbytocné a pre navrhnuta datova Struktdru problémom. Pozicie bodov su teda

zaokruihfované na celé pixely, ¢o vSak mozZe zapriéinit stretnutie viacerych bodov na
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rovnakych stradniciach. Casto sa to aj v praxi stdva a rieSenim je zahodit bod s mensou
histériou pozicii. Dalsi problém nastava pri postupnom aktualizovani novych pozicii bodov
v datovej Strukture, ak sa novej pozicii nachadza nejaky bod. Este sa vSak nemusi vediet, ¢i
tento bod ndhodou nevymrel, alebo sa neposunul na novu poziciu, preto je oznaceny ako
,otdzny”. Po aktualizovani vSetkych novych bezproblémovych pozicii bodov sa su rieSené
otdzne body, kde mo6Zu nastat dalSie problémové pripady. Ak pri postupnom prechadzani
otaznych bodov nie je mozné nastavit novu poziciu bodu, pretoZe sa na novej pozicii stale
nachddza nejaky otazny bod, je tento bod posunuty na koniec zoznamu otaznych bodov, a ak
sa k nemu znovu dostane, mozno uz bude mozné zmenit jeho poziciu. Cely proces sa opakuje

az kym nie st vyrieSené vSetky otdzne body.

K aktualnym bodom zaujmu datovej Struktary st pri ziskani novej snimky videa pridané nové
body pomocou metddy goodFeaturesToTrack(). Pouzité su vsak iba tie, ktoré dodrzuja
minimalnu vzdialenost susedného bodu aj s ohladom na pozicie aktuadlnych bodov
v keyPoints. Zdrojové kody vyhladania bodov a udrZiavania datovej Struktary si uvedené

v nasledujucich castiach.
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Vyhladanie bodov zaujmu

if (compute){
goodFeaturesToTrack(prevGray, points[@], MAX_GOOD_FEATURES, qualitylLevel,
nextPointMinDistance, mask, GOOD_FEATURES_BLOCK_SIZE,
lgoodFeatures, GOOD_FEATURES_FREE_PARAMETER);

newInitialPointCounter = ©0;
for (u_int i = @; i < points[@].size(); i++) {
currentInitialPoint = keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x);

// round decimal part (works only for positive numbers)

points[@][i].x = static_cast<float>(floor(points[@][i].x + ©.5));

points[@][i].y = static_cast<float>(floor(points[@][i].y + ©.5));

if (hasCloseNeighbouringPoint((u_int)points[@][i].y, (u_int)points[@][i].x,
nextPointMinDistance))

{

}

// new initial point[@][i] found
if (currentInitialPoint == nullptr)

continue;

{
newInitialPointCounter++;
keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x) =
new MotionTrackerKeyPoint();
currentInitialPoint = keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x);
currentInitialPoint->addPosition(points[@][i]);
lastComputedPoints.push_back(points[@][i]);
}
}
//new initial points are now appended in lastComputedPoints
}
else {
//erase keyPoints Matrix
for(u_int i = @; i < lastComputedPoints.size(); i++ )
{
currentInitialPoint =
keyPoints.at((u_int)lastComputedPoints[i].y).at((u_int)lastComputedPoints[i].x);
delete currentInitialPoint;
keyPoints.at((u_int)lastComputedPoints[i].y).at((u_int)lastComputedPoints[i].x) = nullptr;
}
lastComputedPoints.clear();
}

points[@] = lastComputedPoints;
lastInitialPoints = points[@];
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Vypocet novych pozicii bodov zaujmu

//CALCULATE MOTION VECTORS AND UPDATE KEYPOINTS MATRIX
if( !points[@].empty() ){

vector<uchar> status;

vector<float> err;

calcOpticalFlowPyrLK(prevGray, gray, points[@], points[1], status, err, winSize,
10, termcrit, o0, 0.001 );

lastDeadPoints.clear();
lastComputedPoints.clear();
questionableKeyPoints.clear();

//UPDATE keyPoints MATRIX
for(u_int i = @; i < points[@].size(); i++ )

{
currentInitialPoint = keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x);
if (currentInitialPoint == nullptr) { //just a precaution, it shouldn't be nullptr
AfxMessageBox(_T("currentPoint is nullptr!"));
exit(1);
}
// round decimal part (works only for positive numbers)
points[1][i].x = static_cast<float>(floor(points[1][i].x + ©.5));
points[1][i].y = static_cast<float>(floor(points[1][i].y + ©.5));
distance = euclideanDist(points[@][i], points[1][i]);
//motion not found
if (status[i] == @ || distance < MIN_DISTANCE
//check, if computed rounded points are still in the frame
|| points[1][i].x < @ || points[1][i].y < @ || points[1][i].x >= frame.cols
|| points[1][i].y >= frame.rows
{
lastDeadPoints.push_back(points[@][i]);
//delete dead keypoint
delete currentInitialPoint;
keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x) = nullptr;
}
//motion found
else if (status[i] == 1 && distance >= MIN_DISTANCE){
currentInitialPoint->addPosition(points[1][i]);
//currentInitialPoint needs to be moved to a new location
currentComputedPoint = keyPoints.at((u_int)points[1][i].y).at((u_int)points[1][i].x);
if (currentComputedPoint != nullptr)
{
currentInitialPoint->questionable = true;
questionableKeyPoints.push_back(currentInitialPoint);
continue;
¥
keyPoints.at((u_int)points[1][i].y).at((u_int)points[1][i].x) = currentInitialPoint;
keyPoints.at((u_int)points[@][i].y).at((u_int)points[@][i].x) = nullptr;
lastComputedPoints.push_back(points[1][i]);
//DRAW MOTION VECTOR
lineColor = computeColor(distance);
line(image, Point(static_cast<int>(points[@][i].x), static_cast<int>(points[@][i].y)),
Point(static_cast<int>(points[1][i].x),static_cast<int>(points[1][i].y)) ,
lineColor, 1);
circle(image, Point(static_cast<int>(points[1][i].x), static_cast<int>(points[1][i].y)),
1, lineColor, -1);
}
¥
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Riesenie problémovych novych pozicii bodov

//resolve questionable points

u_int cycle_size = 0;

u_int cycle_current = 0;

u_int difference;

for (u_int i = @; i < questionableKeyPoints.size(); i++) {

//due to swaping questionable points
if ( ! questionableKeyPoints[i]->questionable ) continue;

sizel = questionableKeyPoints[i]->size();
if (sizel < 2) {
AfxMessageBox("Size < 2 !");

exit(1);
}
y0 = (u_int)questionableKeyPoints[i]->getPosition(sizel-2).y; //last but one position
x0 = (u_int)questionableKeyPoints[i]->getPosition(sizel-2).x;
yl = (u_int)questionableKeyPoints[i]->back().y; //last postition
x1 = (u_int)questionableKeyPoints[i]->back().x;

keyPointOnNewPosition = keyPoints.at(yl).at(x1);

// cycle detection
if (questionableKeyPoints.size() > 1000000) {
difference = questionableKeyPoints.size() - i - 1;
//less than two should! be taken care of withou cycle control
if (difference > 2 && (cycle_current == @ || difference != cycle_size)) {
cycle_size = difference;
cycle_current = 0;

}

//chcek it for two cycle periods
if ( cycle_current < cycle_size * 2)
++cycle_current;

//cycle detected

if (cycle_current == cycle_size * 2) {
//delete current point, and restore cycle detection, maybe it helps
lastDeadPoints.push_back(questionableKeyPoints[i]->getPosition(sizel-2));
delete questionableKeyPoints[i];
keyPoints.at(y@0).at(x0) = nullptr;
cycle_current = 0;
cycle_size = 0;

continue;

if (keyPointOnNewPosition == nullptr) {
questionableKeyPoints[i]->questionable = false;
lastComputedPoints.push_back(questionableKeyPoints[i]->back());
keyPoints.at(yl).at(x1) = questionableKeyPoints[i];
keyPoints.at(y@).at(x@) = nullptr;

else if (keyPointOnNewPosition->questionable) {
size2 = keyPointOnNewPosition->size();

if (keyPointOnNewPosition->back().y == y@
&& keyPointOnNewPosition->back().x == x0) {
//swap questionable points pointing to each other
questionableKeyPoints[i]->questionable = false;
keyPointOnNewPosition->questionable = false;

keyPoints.at(yl).at(x1) = questionableKeyPoints[i];
keyPoints.at(y@).at(x@) = keyPointOnNewPosition;

lastComputedPoints.push_back(questionableKeyPoints[i]->back());
lastComputedPoints.push_back(keyPointOnNewPosition->back());

else if (i < questionableKeyPoints.size() - 1 ){
questionableKeyPoints.push_back(questionableKeyPoints[i]);

else {
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AfxMessageBox("Two questionable keypoints!");
exit(1);
}
}
//on new position is existing valid computed point...two different points are joined to one
//point with shorter history (life) is ditched
else {// note: point is already added to lastComputedPoint,
doesn't matter wich (history) one wins now
size2 = keyPointOnNewPosition->size();
//replace existing computed point with this questionable one
if (sizel >= size2) {
questionableKeyPoints[i]->questionable = false;
lastDeadPoints.push_back(keyPointOnNewPosition->getPosition(size2-2));
delete keyPointOnNewPosition;
keyPoints.at(yl).at(x1) = questionableKeyPoints[i];
keyPoints.at(y0).at(x0) = nullptr;
¥

//leave existing computed point as it is

else {
lastDeadPoints.push_back(questionableKeyPoints[i]->getPosition(sizel-2));
delete questionableKeyPoints[i];
keyPoints.at(y@0).at(x0) = nullptr;

B.2 Instalaéna prirucka

Systémové poziadavky
Podporované operacné systémy:

Windows 7 Service Pack 1, Windows 8, Windows 8.1, Windows Server 2003, Windows
Server 2008 R2 SP1, Windows Server 2008 Service Pack 2, Windows Server 2012,
Windows Vista Service Pack 2, Windows XP

Hardvérové poziadavky:

900 MHz procesor

512 MB RAM

200 MB voIného miesta

5400 RPM pevny disk

DirectX 9 kompatibilna graficka karta pri 1024 x 768 rozliSeni

Pokyny k instalacii

1. Nainstaluj "Visual C++ Redistributable for Visual Studio 2012 Update 4" zo stuboru
"\Spustitelny subor\Poziadavky\vcredist_x86.exe" na priloZzenom optickom
médiu.

2. Skopiruj prie¢inok ,, Spustitelny subor”, obsahujtci subor "FireDetectionMFC.exe",
na zapisovatelny disk s aspori 200MB volného miesta.

3. Spusti "FireDetectionMFC.exe".
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4. Pomocou tlacidla ,Browse” vyber niektoré z prilozenych videosuiborov v
priecinku "\ Spustitelny subor\ Vzorky videi".
5. Stla¢ tlac¢idlo "Start".

System requirements
Supported Operating System:

Windows 7 Service Pack 1, Windows 8, Windows 8.1, Windows Server 2003, Windows
Server 2008 R2 SP1, Windows Server 2008 Service Pack 2, Windows Server 2012,
Windows Vista Service Pack 2, Windows XTI

Hardware Requirements:

900 MHZz or faster processor

512 MB of RAM

50 MB of available hard disk space

5400 RPM hard drive

DirectX 9-capable video card running at 1024 x 768 or higher display resolution

Install instructions

1. Install "Visual C++ Redistributable for Visual Studio 2012 Update 4" from file
"\ Spustitelny subor\ Poziadavky \ vcredist_x86.exe".

2. Copy directory, containing file "FireDetectionMFC.exe", on writeable hard drive
with at least 200MB free space.

3. Run "FireDetectionMFC.exe".
Browse for included sample videos in folder "\ Spustitelny subor\ Vzorky videi”.

5. Press "Start".
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B.3 Pouzivatel'ska prirucka
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Obr. B.2: Kompletny diagram pripadov pouzitia. Farebne oznacené pripady sa pouzitelné iba pri
prislusnom hlavnom pripade pouzitia. Farebne neoznacené st pouziteIné pri oboch hlavnych
pripadoch pouzitia UC01 a UC19.
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Pouzivatel'ska prirucka podrobne popisuje vSetky pripady pouzitia s ohladom na navrhnuté
pouzivatelské rozhranie. Je rozdelena podla zakladnych pripadov pouZitia a kazda obsahuje
popis daného pripadu spolu s jeho suvisiacimi pripadmi pouZitia. Kompletny diagram
pripadov pouZitia je zobrazeny na Obr. B.2 a detailny nahlad pouZivatelského rozhrania na
Obr. A.16.

UCO01 Detekcia ohna

Detekcia ohnia pozostava z UC02 Prehrdvanie videa, kde je po zvoleni pozadovaného
video-suboru mozZné spustit prehravanie, ¢im sa automaticky spusti aj detekcia ohna,
s ohladom na zvolené parametre a povolené metddy (UC15 Zmena parametrov). Priebeh
detekcie je moZné sledovat priamo pocas jej behu (pozri UC12 Zobrazenie vystupov medzi-krokov

a vysledkov predikcie).

Vyhodnocovanie vysledkov detekcie ohna je mozné zapnut tlacidlom , Evaluate results”. Po

skonceni prehrdvania videa st vysledky pridané do saboru , detection_results.txt” vo forméate

<cesta videostiboru> <datum> <cas> <typ detekcie> <F = pocet snimok>
<T = pocet anotdcii ohtia> <TP = tispesné detekcie> <FP = falosné detekcie>

<FN = neuispesné detekcie>".
Typ detekcie moze byt:

e COLOR,
e MOTION METHOD1,
e alebo MOTION METHOD?2.

UCO02 Prehravanie videa

Rozhranie umoznuje zvolit vstupné video vyvolanim dalSieho dialégového okna na
prehladdvanie obsahu pocitaca (tlacidlo , Browse”). Po zvoleni videa je mozné spustit
vykonavanie programu (tlacidlo ,, Start”). V pripade, Ze nie je oznacené prehravanie zvoleného
videa v slucke (tlacidlo ,,Replay video”), vykondvanie programu je zastavené po prehrani celého
videa. Vykondvanie je mozné kedykolvek zastavit aj manudlne tlacidlom ,, Stop”. Na ovladanie
prehravania videa pontka rozhranie moznost preskocit 5 sekind zdznamu (tlacidlo ,, Skip 55”),
60 sekund ziznamu (tlacidlo ,Skip 60s”), popripade je mozné pomocou tlacidla
,Pause | Step fwd” pozastavit prehravanie a postvat sa po jednom snimku videa. Rychlost
prehravanie je mozné obnovit tlacidlom , Play normal”. Rychlost spracovavania snimok videa
vSak nie je automaticky obmedzend. Lahko moézu teda nastat pripady, kedy je video
prehravané rychlejSie. Rozhranie vSak umoziiuje obmedzit pocet prehranych snimok za
sekundu (FPS) v stlade s rychlostou zdrojového videa (tlacidlo ,,Limit FPS”). V Iavom dolnom
rohu rozhrania je mozné vidiet aktudlnu rychlost prehravania v FPS a poradové ¢islo snimky

videa.
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UCO06 Krokovanie videa dozadu je umoznené iba pri anotovani videa (UC19). UC11 Opakované
prehrdvanie videa nie je pri anotovani mozné ani potrebné a rovnako ani UC07 Preskocenie videa,

aby osoba, anotujica vided, stdle vizualne kontrolovala oznacené oblasti.

UC12 Zobrazenie vystupov medzi-krokov a vysledkov predikcie

Origindlna vstupna snimka prehravaného videa je zobrazend v pravom hornom rohu

rozhrania. Tato snimka je obohatena:

e o anotdciu videa v podobe svetlozeleného ramceka,

e v pripade povolenej metddy 1 a zaroven nepovolenej metddy 2 o vyhodnotené oblasti
ohna svetlomodrou konturou,

e a v pripade povolenej metddy 2 o pozitivny vystup SVM predikcie zhluku v podobe

svetlomodrého ramceka (¢o predstavuje aj findlny vystup detekcie ohna).

Okrem originadlnej vstupnej snimky videa st v rozhrani zobrazené dalSie Styri pomocné

snimky. Prvd zlava mdze s ohladom na povolené metddy zobrazovat:

1. vystup detekcie pozadia,
2. vystup detekcie farby,
3. alebo heat-mapu metody 1.

Najvadsiu prioritu ma prvy uvedeny pristup, a ostatné maja analogicky nizsiu prioritu. Ak je
teda povolend iba metdda 1 a detekcia farby, zobrazeny bude vystup detekcie farby. Druha

snimka moze obsahovat:

1. vystup detekcie farby,
2. heat-mapu metddy 1,
3. alebo threshold heat-mapy metddy 1.

Znovu zavisi od povolenych metdd detekcie farby, detekcie pozadia a metddy 1. Tretia snimka
obsahuje Zivé body zdujmu, pricom su farebne odliSené podla ich veku (sivé = nizky vek,
¢ervené = vysoky vek), resp. ich poctu vektorov. V pripade povolenej metody 1 su tieto body
zafarbené s ohladom na vystup SVM predikcie bodu (fialova = pozitivne, zelena = negativne,
siva = nepredikované) plus zndzorniuje svetlomodrou konttrou vyhodnotené oblasti ohria na

zéklade threshold-u heat-mapy.

Stvrta snimka obsahuje vektory pohybu vypoéitané pre aktualnu snimku, farebne odlisené
vzhladom na ich velkost (zelené = najmensie, ¢ervené = najvicsie). V pripade povolenej

metddy 2 st svetlomodrym ramcekom zobrazené vsetky aktudlne analyzované zhluky.

Jednotlivé snimky maja ukotventi poziciu v rdmci rozhrania, pri¢om ukotvenie kazdého z nich
je v pripade potreby mozné zrusit pomocou tlac¢idla , Pop-up”. Ukotvené vystupy maja pevne

zvolené rozmery, neukotvené je vSak mozné Tubovolne Skdlovat a rozmiestiiovat po
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obrazovke. Pre opatovné ukotvenie snimky je potrebné znovu pouzit tlacidlo ,, Pop-up”, a nie

tla¢idlo , X okna snimky.

Pre lepSiu viditelnost bodov zdujmu a vektorov pohybu je mozné stlmit jas povodnej snimky

videa tlacidlom , Night mode”.

Sucastou rozhrania je eSte cast pre zobrazenie pomocnych tdajov najmad pre ladenie
programu. Dalej je e$te mozné v realnom ¢ase menit toleranciu detekcie na zaklade farby, je
mozné povolit detailnejSie prispdsobenie bodov zdujmu lepsie detegovatelnym priznakom
a v neposlednom rade je v spodnej Casti rozhrania zobrazené poradové ¢islo snimky videa

a aktudlny pomer prehranych snimok za sekundu.

UC15 Zmena parametrov

Pocas celého priebehu detekcie je mozné povolit alebo zakadzat implementované metddy a je
mozné aj menit ich parametre, bez ohl'adu na to, ¢i je metdda povolena alebo zakazana. Pri
vyhodnocovani vysledkov samozrejme nie je rozumné menit parametre metéd. Pomocou

pouzivatel'ského rozhrania je teda mozné povolit / zakdzat metddy:

o detekcia farby (tlacidlo ,,Color detection™),

e detekcia pozadia (tlacidlo , Background detection™),

e detekcia pohybu (tlacidlo ,,Motion”),

e detekcia pohybu ohtia - METODA 1 (tlac¢idlo ,METHOD 1)

¢ adetekcia pohybu ohna - METODA 2 (tlacidlo ,METHOD 2*).

Obe detekcie pohybu ohtia st funkéné iba v pripade povolenej detekcie pohybu. METODA 2

je funkéna iba v pripade dodania oblasti niektorou z metdd:

1. METODA 1,
2. detekcia farby,
3. alebo detekcia pozadia.

Vyuzitd moze byt iba jedna z nich. V pripade, Ze st povolené viaceré, najvacsiu prioritu ma
prva uvedend metdda, a dalSie maju postupne nizSiu prioritu. Detekcia farby v pripade
povolenej detekcie pozadia pracuje iba na oblastiach popredia. Detekcia pohybu a detekcia
pozadia st nezavislé od ostatnych metdd. Parametre jednotlivych metdd st zoskupené podla
metddy. Vystupy medzi-krokov a vysledkov predikcie st prispdosobené podla povolenych
metod (pozri UCI12).

UC11 Anotovanie videa

Po zvoleni cesty videostuboru je mozné tlacidlom , Annotate video” vyvolat nové okno
anotatora, obsahujiice prva snimku zvolené ho videa. Prehrdvanie videa je pri spusteni
pozastavené. Pri samotnom anotovani je potrebné vyuzivat aj mys aj klavesnicu a pocas

anotovania nie je umoznené spustit detekciu ohna.
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Na kazdej snimke videa je mozné stlacenim a pridrzanim lavého tlacidla mysi zvolit
zaciatocny roh ramceka anotdcie. Posunutim mysi a naslednym pustenim stlaceného tlacidla
je Specifikovany dalsi roh ramceka (po jeho uhlopriecke), ¢im vznikne pozadovany ramdek
anotdcie. Pocas postivania mysi je mozné vidiet ndhlad pripadného ramceka. Ostatné tikony

je anotovania potrebné ovladat klavesmi:

MEDZERNIK - pozastavenie prehravania videa / prejdenie na dalsiu snimku

pozastaveného videa

B - prejdenie na predchadzajucu snimku videa (obmedzené na
maximalne 100 snimok)

P - prehravanie videa

C - vymazanie vSetkych anotdcii na aktudlnej snimke

E - vymazanie vSetkych anotdcii na aktudlnej a nasledujtcich
snimkach

ESC - ukoncenie anotovania

Pri prechddzani na dalSiu snimku videa, ktord neobsahuje Ziadnu anotédciu, anotator
automaticky skopiruje anotacie z aktualnej snimky na dalSiu. Pri prehrani celého videa alebo

ukonceni anotovania kldvesom ESC st anotécie ulozené do stiboru s nazvom v tvare:

,,<nazov videosuiboru>.annotation”.

Ak dany subor uz existuje, je mozné urcit, ¢i sa subor prepiSe, vytvori sa dalsi, alebo sa zmeny

zahodia. Kazda anotdcia je uloZzena vo formate:

»<Cislo snimky> <stiradnice lavého horného rohu> <siiradnice pravého dolného rohu>"

Pri kazdom spusteni anotatora sa automaticky nacita prvy subor jeho anotacie, ak existuje,

a nasledne je mozné anotacie upravovat.
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PriloZené elektronické médium obsahuje adresarovu Struktaru podla uvedeného zoznamu:
e Elektronicka verzia — Elektronicka verzia diplomovej prace v PDF.

e Spustitel'ny sabor — Spustitelny stabor FireDetectionMFC.exe spolu s potrebnymi.
kniznicami OpenCV a pokynmi na spustenie programu a zakladné ovladanie

programu.
o Vzorky videi — Kratke videozaznamy ohnia, ktoré je mozné pouzit pri overeni
rieSenia.
o Poziadavky — Potrebné nastroje pre spustenie rieSenia.

e Zdrojové kody — Obsahuje zdrojové kody programu v rdmci projektového adresara

vyvojového prostredia (Microsoft Visual Studio Solution).
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